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0.1 本稿での医薬品関連用語の使用

本稿で用いた用語は以下のように定義し、本文中で使い分けた。

薬物（drug）

薬理作用を持つ化合物

薬剤（agent）

有効成分としての薬物とその他の添加物などの混合物。経口、注射、吸入、外用な

どのために様々な投与のために異なる組成や性状を持つ。

医薬品（medicine）

疾病の診断・治療・予防に使用される薬剤。

添付文書（package insert）

医療用医薬品添付文書の略で、製品のパッケージに添付されている。

薬物療法（medication）

薬物による疾病の治療。外科手術などと対比して用いる。

副作用（side effect）

医薬品の使用に伴って生じる治療目的に沿わない作用全般。

有害反応（adverse drug reaction）

副作用と同等の意味。

有害事象（adverse drug event）

医薬品が適用された患者に生じたあらゆる好ましくない医療上の出来事で、必ずし

も当該医薬品との因果関係があるわけではない。

適応症（indication for use）

薬物の使用目的。治療目的。
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0.2 略語

ADR (adverse drug reaction)：薬物有害反応

ATC (Anatomical Therapeutic Chemical Classification System)：解剖治療化学分類法

AUC (area under the ROC curve)：受信者操作特性曲線下面積

AUPR (area under the PR curve)：適合率―再現率曲線下面積

CC (canonical component)：相関成分

CCA (canonical correlation analysis)：正準相関分析

COX (cyclooxygenase)：シクロオキシゲナーゼ

CYP P450 (cytochrome P450)：シトクロム P450

EHR (electronic health record)：電子健康記録・電子カルテ

FAERS (FDA Adverse Event Reporting System)：FDA有害事象自発報告システム

FDA (US Food and Drug Administration)：米国食品医薬品局

GABA (gamma-aminobutyric acid)： ガンマアミノ酪酸

GPCR (G protein-coupled receptor)：Gタンパク質共役受容体

GPS (gamma Poisson shrinker)：シグナル検出法のひとつ

hERG (human ether-a-go-go related gene)：カリウムチャネル遺伝子

IC (information content)：情報量

ISA (Iterative Signature Algorithm)：バイクラスタリングのアルゴリズム

MARTA (multi-acting receptor targeted antipsychotics)：多受容体作用抗精神病薬

NSAID (non-steroidal anti-inflammatory drug)：非ステロイド性抗炎症薬

OCCA (ordinary canonical correlation analysis)：通常の正準相関分析

PR (precision-recall)：適合率―再現率

PRR (proportional reporting ratio)：シグナル検出法のひとつ

ROC (receiver operating characteristic)：受信者操作特性

RR (relative ratio)：シグナル検出法のひとつ

SCCA (sparse canonical correlation analysis) : スパース正準相関分析

SJS (Stevens-Johnson syndrome) : スティーブンス・ジョンソン症候群

SRS (spontaneous reporting system) : 自発報告システム

TEN (toxic epidermal necrolysis)：中毒性表皮壊死症状

TNF (tumor necrosis factor)：腫瘍壊死因子

VEGF (vascular endothelial growth factor)：血管造血因子
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第 1章 全体への序論

医薬品としての薬物は、病気の症状を治療・緩和する効果（主作用）を持つが、一方で

意図せぬ弊害（副作用）を引き起こすこともある。副作用には、眠気などの比較的軽いも

のから、呼吸困難や心血管イベント*1 などの重篤なものまである。また、多くの人に見ら

れるものから、スティーブンス・ジョンソン症候群*2 のように少数の特定の人にのみ発現

するものもある。薬物の副作用はいまだ高い罹患率、死亡率を記録している。Giacomini

らによると、米国では年間約２百万人の患者が重篤な副作用を発現しており、そのために

死亡した患者の数は十万人にのぼる [22]。

副作用の発現は患者の生活の質を低下させるだけでなく、薬物治療の中断につながるこ

ともあり、医薬品の安全性を考える上で非常に重要な問題である。副作用には様々な発現

パターンがあり、効率的な副作用の回避にはその作用機序を見極める必要がある。しかし

ながら、副作用発現の分子作用機序はほぼ未解明のままである。毒性や副作用を医薬品開

発の段階で検出することは言うまでもなく重要であるが、規模や時間的な制約から見逃さ

れる副作用がある。そのため、開発段階で得られた知見や、市販後に調査された副作用報

告の重要性が指摘されており、医薬品関連データベースが整備されてきている。これらの

データベースの情報を統合活用し、計算機科学的・統計学的解析手法を用いて、副作用の

予測を行う研究が提案されてきている。しかしながら、副作用発現の機序の解明までには

至っていない。本研究は、生体内分子のネットワーク構造を用いた解析を行い、副作用発

現機序の解明と副作用予測を目指すものである。

1.1 薬物の副作用情報

医薬品の安全性は、開発段階においては、前臨床試験と臨床試験に分けて試験される。

前臨床試験では培養組織や実験動物を用いた毒性試験を行い、次の臨床試験におけるヒト

への安全な投与可能性を検証する。臨床試験は第 I 相から第 IV 相で構成され、第 I 相か

ら第 III 相までは「治験」と呼ばれる。治験ではまず第 I 相で薬物動態学的・薬力学的な

視点から安全性の確認を行い、第 II 相で適切な用法・用量を決定した上、第 III 相では

*1 心血管イベント (cardiovascular event)：心筋梗塞や心不全など重篤な循環器系疾患の急激な発症や増
悪を指す。

*2 スティーブンス・ジョンソン症候群 (Stevens-Johnson syndrome; SJS)：皮膚や粘膜の過敏症で、死亡
例もある。抗生物質や非ステロイド性抗炎症薬等、多くの医薬品が被疑薬とされている。
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それまでに蓄積された安全性（と有効性）に関する知見を実際の患者の集団で検証する。

前臨床試験と臨床試験で検出された有害反応や副作用は、医薬品の効能や用法とともに添

付文書に記載され、医師や薬剤師への情報源となる。

承認を得て市場に出された後は第 IV 相が開始され、引き続き市販後調査が行われる。

市販後調査は以下の理由で重要である。まず、治験においては対象患者数は数百人程度、

用法・用量も画一的であり、投与期間も短い。そのため、まれな副作用は検出されない場

合がある。また、治験では主に成人を対象とするため、小児、妊婦、高齢者での副作用は

検出されにくい。一方、市販後調査では対象患者数も多く、用途や用量も様々であり、投

与期間も長い。さらには、専門施設以外の医療機関でも広く使用されるため副作用の現れ

方も多様である。従って、医薬品の安全性を適正に評価するためには、治験期間中に収集

した情報だけでは不十分であり、市販後も継続して情報を収集することが重要となる。

実際、承認後に重篤な副作用が報告された事例が多数あり、表 1 に示すように、1998

年以降、19個に及ぶ市販薬が重篤な副作用のために米国の市場から撤退した [22, 57]。こ

のうち、副作用の発現機序が明らかになってきた薬物について例を 3つ挙げる。

消化管機能改善薬であるシサプリド (Cisapride) と、抗ヒスタミン剤であるアステミ

ゾール (Astemizole)は、Torsades de pointes*3 や QT延長症候群*4 を引き起こすこと

が明らかになり、それぞれ 2000年と 1999年に市場から撤退した（表 1）。シサプリドは

セロトニン受容体作動薬であり、アステミゾールはヒスタミン受容体拮抗薬であるが、共

通のオフターゲット*5 として心臓のカリウムイオンチャネルである hERGへの阻害作用

を持つことが明らかにされた [18]。hERG 遺伝子の突然変異が QT 延長症候群などを引

き起こすことは以前から知られていた。

ロフェコキシブ (Rofecoxib)は抗炎症剤・鎮痛剤であるが、長期使用により心筋梗塞な

どの心血管イベントの可能性が高まることが指摘され、2004年に市場から回収された（表

1）。ロフェコキシブはシクロオキシゲナーゼ-2 (cyclooxygenase-2; COX-2) 選択的阻害

剤であり、疼痛や炎症を引き起こすプロスタグランジン (prostaglandin)の産生を阻害す

る。その結果、プロスタグランジンの代謝物であり血液凝固抑制作用を持つプロスタサイ

クリン (prostacyclin)の産生も抑制する。Yuらはマウスを用いた実験で、プロスタサイ

クリン産生の抑制により凝血および血圧上昇が起こりやすくなることを明らかにし、心血

*3 Torsades de pointes：心室頻拍で心室性不整脈の一種。
*4 QT延長症候群 (long QT syndrome)：心臓の収縮後の再分極の遅延がおき、Torsades de Pointes の
リスクを増大させる心臓疾患。

*5 オフターゲット (off-target)：開発時にデザインされた標的タンパク質の他に、薬物の作用が明らかに
なったタンパク質。
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管イベントリスク増大との関連を示した [76]。

また、薬物を複数投与した場合にも副作用が発現・増強される場合がある。セリバス

タチン (Cerivastatin)は高脂血症薬であるが、単独投与でも米国で死亡が出たばかりか、

フィブラート系高脂血症薬ゲムフィブロジル (Gemfibrozil) との併用により横紋筋融解

症*6 が多発したことが問題となり 2002 年に市場から回収された（表 1）。その後、ゲム

フィブロジルとセリバスタチンとの間に薬物動態学的相互作用が起こることが明らかにさ

れた。まず、2002年に、ゲムフィブロジルがセリバスタチンの薬物動態に影響を及ぼす

ことが発表された [5]。肝ミクロソームを用いた研究では、ゲムフィブロジルによるセリ

バスタチンのグルクロン酸抱合化抑制により、セリバスタチンの血中濃度が増加し副作用

を引き起こすことが示唆された [54]。さらに、2004 年には、ゲムフィブロジルとそのグ

ルクロン酸抱合体がシトクロム P2C8 (cytochrome P2C8; CYP2C8)を強く阻害すると

ともに、セリバスタチンの肝臓への取り込みに関与する輸送体である有機アニオン輸送ポ

リペプチド (organic anion transporting polypeptide 2; OATP2)をも阻害することが明

らかにされた [58]。

1.2 薬物の標的分子

薬物は体内の作用点に輸送され、標的とする分子に作用する。標的分子への薬理作用の

種類により、作動薬、拮抗薬、遮断薬、阻害薬などに分類される。薬物の標的分子は主に

タンパク質である。他にも DNA、RNA、生体内化合物、糖鎖分子などがあるが、本研究

では触れない。ヒトゲノムプロジェクトによりゲノムにコードされた遺伝子の注釈が網羅

的に付けられるようになり、ゲノム情報からの標的タンパク質の同定が急速に進んだ。そ

こで、「標的分子の数はどれくらいあるのか」という議論が起こり、Overingtonらは承認

薬に対してその標的分子の数を 324個と見積もっている [50]。しかしながら、集計の仕方

は研究者やデータベースによってまちまちである。

KEGG DRUG [33] には 2014 年現在、薬物の標的分子として 803 個のヒトタンパ

ク質が登録されている。分子機能分類システムである KEGG BRITE [33] を用いて

これらを 8 つのタンパク質カテゴリに分類すると図 1 のような分布になる。全体の

33%が酵素 (Enzymes)であり、17%が Gタンパク質共役型受容体 (G protein-coupled

receptor; GPCR)、12%がイオンチャネル (Ion chennels)に分類され、他にタンパク質

キナーゼ (Protein kinases)、サイトカイン (Cytokines)とサイトカイン受容体 (Cytokine

*6 横紋筋融解症 (rhabdomyolysis)：筋力低下や筋肉痛を伴う骨格筋細胞の壊死。
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表 1 1998 年以降に米国市場から撤退した市販薬（Giacominiら [22]より改変）

医薬品名 承認 撤退 適応症 危険性

Mibefradil 1997 1998 高血圧 薬物間相互作用

狭心症 Torsades de pointes

Bromfenac 1997 1998 非ステロイド性抗炎症薬 急性肝不全

Terfenadine 1985 1998 抗ヒスタミン剤 Torsades de pointes

　　　　　 　　　 　　　 　　　　　　　 薬物間相互作用

Astemizole 1988 1999 抗ヒスタミン剤 Torsades de pointes

薬物間相互作用

Grapafloxacin 1997 1999 抗生物質 Torsades de pointes

Etretinate 1986 1999 乾癬 先天的欠損症

Alosetron 2000 2000 女性の過敏性腸症候群 虚血性大腸炎

(2002)† 慢性便秘

Cisapride 1993 2000 胸やけ Torsades de pointes

薬物間相互作用

Troglitazone 1997 2000 糖尿病 急性肝不全

Cerivastatin 1997 2001 高脂血症 横紋筋融解症

(2002)† 　　 薬物間相互作用

Rapacuronium 1999 2001 麻酔薬 気管支痙攣

Levomethadyl 1993 2003 アヘン依存 致死的な不整脈

Rofecoxib 1999 2004 鎮痛剤 心臓発作

脳卒中

Valdecoxib 2001 2005 鎮痛剤 皮膚反応（SJS）

Natalizumab 2004 2005 多発性硬化症 脳感染

(2006)†

Technetium (99m Tc) 2004 2005 診断補助薬 心肺停止

fanolesomab

Pemoline 1975 2005 注意欠陥多動性障害 肝不全

Pergolide 1988 2007 パーキンソン病 弁膜症

Tegaserod 2002 2007 便秘を伴う 狭心症

過敏性腸症候群 心臓発作

脳卒中
† 制限付きで再販売
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receptors)、輸送体 (Transporters)、核内受容体 (Nuclear receptors)と続く。図 2は、こ

れらを標的とする薬物の数の分布図である（図 2）。やはり酵素 (Enzymes)、GPCR、イ

オンチャネル (Ion channels)に作用する薬物が大半を占める。

酵素のカテゴリと GPCRカテゴリから代表的な例を挙げる。酵素の阻害薬として代表

的な薬物に非ステロイド性抗炎症薬 (non-steroidal anti-inflammatory drugs; NSAIDs)

がある。NSAIDはシクロオキシゲナーゼ阻害薬で、痛みや炎症を惹起するプロスタグラ

ンジンの産生を阻害することによる鎮静効果を持つ。GPCRに作用する薬物の例として

は、ドパミン受容体拮抗薬などの抗精神病薬が挙げられる。ドパミン受容体 D2 は G タ

ンパク質と共役し、ドパミン結合により cAMP産生を抑制する。統合失調症ではその結

果として、攻撃性などの陽性症状が現れると考えられているが、抗精神病薬は内在性ドパ

ミンと競合することでこの攻撃性を押さえる効果がある。

薬物の副作用の機序を研究する上で、標的タンパク質への作用は非常に有用な情報であ

る。本研究に関連しては、以下の 2点が特に重要であるため、ここで言及しておく。

1点目は、薬物の多くは標的タンパク質に対してそれほど高い選択性を持たないばかり

か、非特異性 (promiscuity)*7を表すものが多数あると言われていることである [50]。そ

のため、前述のカリウムイオンチャネル hERGのように、オフターゲットへの作用が副

作用につながることが指摘されている。

2点目は、薬物の標的タンパク質に限らず、タンパク質は細胞内外で互いに情報のやり

とりをする生化学経路を形成し、生体機能を複雑に制御しているため、一種類のタンパク

質への制御の影響が広い範囲に渡って波及することである。前述の COX-2阻害剤の例の

ように、標的タンパク質への制御は、その直接の生産物の産生抑制ばかりでなく下流の代

謝物の産生をも抑制し、その結果、本来は意図せぬ心血管イベントのような副作用を引き

起こすことがある。

*7 非特異性 (promiscuity)：薬物が複数の標的分子に非特異的に作用すること。そのような薬理作用を多重
薬理 (polypharmacology)という。
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図 1 標的タンパク質の機能分類

KEGG DRUG に登録された薬物の標的である 803 個のヒトタンパク質を KEGG

BRITE の分子機能分類システムを用いて 8 つのカテゴリに分類した（n = 803）。た

だし Enzymesと Protein kinasesなど一部重複がある。
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図 2 標的タンパク質による薬物の分類

KEGG DRUGに登録された薬物を標的タンパク質の分子機能カテゴリで分類した（n

= 3392）。
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1.3 医薬品関連データベース

医薬品に関する様々な知識や情報が公開文書や医療用医薬品添付文書（以下、添付文書

と略す）、あるいは学術論文から抽出され、公共のデータベースに蓄積されている。医薬

品関連データベースはそれぞれ異なる目的やポリシーに基づいて作られ、下記の 4 つのタ

イプに大別される（表 2）。

表 2 医薬品関連データベースの例

データベース 本研究で使用 URL 参考文献

(1) 総合情報データベース

DrugBank ○ http://www.drugbank.ca/ [36]

KEGG DRUG ○ http://www.genome.jp/kegg/ [33]

DailyMed http://dailymed.nlm.nih.gov/ 該当無し

PharmGKB http://www.pharmgkb.org/ [67]

(2) 化合物データベース

PubChem ○ http://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/ [41]

(3) 標的タンパク質データベース

Matador ○ http://matador.embl.de/ [26]

ChEMBL https://www.ebi.ac.uk/chembl/ [10]

SuperTarget http://bioinf-apache.charite.de/ [28]

supertarget v2/

TTD http://bidd.nus.edu.sg/group/cjttd/ [55]

(4) 副作用データベース

SIDER ○ http://sideeffects.embl.de/ [38]

FAERS ○ http://www.fda.gov/Drugs/ 該当無し

GuidanceCompliance

RegulatoryInformation/

Surveillance/AdverseDrugEffects/

(1) 総合情報データベース

このタイプのデータベースには、DrugBank[36]、KEGG DRUG、DailyMed (http:

//dailymed.nlm.nih.gov/)、PharmGKB[67]が含まれ、承認薬の添付文書に記

載された薬物の化学的性質、薬効および用法、標的分子などを包括的に登録してい
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る。DrugBankは、薬物の化学情報、薬理学情報、商品情報など 200以上のデータ

属性に渡って情報を蓄積した包括的な医薬品データベースである。特にタンパク質

に関するデータを豊富に記載し、7,740個の薬物エントリに関する 4,282個のタン

パク質（標的分子/酵素/トランスポーター/担体タンパク質）の情報を提供してい

る。KEGG DRUGは、日本、米国、欧州で承認された薬物の化学成分、化学構造、

標的分子、薬物代謝酵素、および、薬物に関する分子間相互作用ネットワーク情報

を包括的に蓄積したデータリソースであり、10,096 個の薬物エントリを登録して

いる。

(2) 化合物データベース

このタイプのデータベースには PubChem [41] などがあり、薬物を含む化合物の

化学構造や化学的性質に関する情報を収集提供している。

(3) 標的タンパク質データベース

このタイプのデータベースには ChEMBL [10], Matador [26], SuperTarget [28],

TTD [55]などがあり、標的分子への結合、活性制御、薬理効果などを収集提供し

ている。

(4) 副作用データベース

このタイプのデータベースには、添付文書に記載された副作用情報を

収集したデータベース（SIDER [38] など）と、市販後調査から報告さ

れた有害事象を収集したデータベース（FAERS (http://www.fda.gov/

Drugs/GuidanceComplianceRegulatoryInformation/Surveillance/

AdverseDrugEffects/) など）がある。SIDER は、医薬品の公開文書と添

付文書から抽出された副作用情報を蓄積したデータベースで、996個の薬物に関し

て 4,192個の副作用キーワードとその発現頻度を対応付けている。FAERSは、米

国食品医薬品局 (US Food and Drug Administration; FDA)が提供している有害

事象の自発報告システム (spontaneous reporting system; SRS)であり、薬物によ

る有害反応 (adverse drug reaction; ADR)の報告を大規模に収集している。2014

年現在 5百万件を超える報告を公開している。ADRと被疑薬だけでなく、薬物の

適応症（indication for use）（薬物治療の目的となる患者の病気や症状）などの付

随データ、および、患者の性別・年齢・体重などの生理学データなどを含み、薬剤

疫学的に非常に有用なデータベースである。

各々のデータベースは、計算処理を可能にする薬物へのインデックスや、付随データに

関する詳細な情報（標的タンパク質のアミノ酸配列など）、あるいは外部データベースへ
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の参照情報などが付加されており、統合的に利用することにより利用価値が高まる。一

方、薬物名の記法が統一されていない点など、利用上注意を要する点も挙げられる。本研

究ではそれぞれのデータベースの特性と相互参照の容易さを考慮して、上記のデータベー

スのうち、DrugBank、KEGG DRUG、Matador、PubChem、SIDER、FAERSを利用

した。

1.4 医薬品関連データ解析におけるバイオインフォマティクスの役割

医薬品関連データベースには、薬物の化学構造、標的分子、薬物代謝酵素、相互作用薬

物、薬効（主作用）、副作用など様々な属性のデータが登録されている。これらのデータ

は、薬物投与に関する情報を異なる視点で収集したデータと見なすことができる。例え

ば、標的分子の多くは生体が内在的に持つタンパク質で、その機能は分子経路などを通じ

て複雑に調節されている。薬物は、このような生体内物質に作用し、その機能調節に介在

する外因性の（化学）物質と見なすことができ、効能や副作用はその結果として現れる生

体の表現型と見なすことができる。このような視点で見ると、医薬品関連データは、生体

情報を異なる解像度で記述した事実の集積であり、データ間の重要な「関係」を見いだす

ことは、薬物が引き起こす表現型の機序を分子レベルで推定することにつながる。

バイオインフォマティクスの手法は、様々なデータ属性を持つ大規模なデータの整理と

標準化、大規模データからの未知の事例の発見（マイニング）と、発見された事例の統計

的有意性の検定、既存の知識による注釈と分類、可視化などに役立つ。特に、機械学習の

手法を取り入れたデータ間の関連解析は、性質の異なるデータ間でも顕著に観察される

「関係性」を検出するのに非常に有効である。

Yamanishi らは、代謝経路の再構築を目的として、遺伝子発現データ、遺伝子位置デー

タ、遺伝子系統プロファイルデータなどのデータ構造の異なる複数のデータを機械学習の

方法を用いて遺伝子ネットワークとして統合し、遺伝子間の機能的関連性を予測する方法

を提案している [75]。さらに、Yamanishi らはこの方法を医薬品関連データの解析にも応

用し、薬物の化学構造の類似性と標的タンパク質のアミノ酸配列の類似性から、薬物とタ

ンパク質の潜在的な相互作用を予測する研究を行った [73]。このように、医薬品関連デー

タへの関連解析の有効性を示した先行研究がいくつかある [4, 8, 12, 19]。
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1.5 本研究の目的と概要

1.5.1 本研究の目的

今までの研究では、化学構造や、標的分子への直接的な薬理作用のデータを中心に薬物

の特徴付けがなされてきた。しかしながら、標的分子への薬理作用の影響は、生化学経

路、細胞、組織、臓器など複雑な階層構造を通じて生体全体へ波及するため、薬物が標的

分子を共通に持たない場合でも間接的に（同じ代謝経路に作用するなどして）類似した副

作用が発現される場合がある [6]。また、類似した副作用を引き起こす薬物でもその発現

に至る生化学経路は異なる場合もある。従って、薬物と副作用の関係をその発現機序も含

めて包括的に解析し理解することは、副作用対策にも関わる重要な研究課題である。近

年、添付文書などに記載された薬理学的、毒性学的な知識を蓄積した医薬品関連データ

ベースのデータから、バイオインフォマティクスの手法を用いた解析により、副作用発現

の予測が試みられてきた。しかし、発現機序の推定まで踏み込んだ研究は少ない。本研究

では、副作用発現の機序推定と未知の副作用発見の双方を目的として新しいデータ解析法

を提案する。

研究 I（第 2 章）では、薬物と標的タンパク質の相互作用情報を用いることが副作用発

現の機序推定を可能にするのではないかとの立場から、薬物と標的タンパク質の相互作用

情報に基づき副作用を予測する解析法を提案した [45]。

研究 II（第 3 章）では、副作用発現機序の推定には、治験データだけでなく、個人差を

より反映した大規模な疫学データが重要であるとの立場から、医薬品の市販後報告データ

を用いて患者の特性と副作用との関連を調査した [44]。

1.5.2 本研究の概要

研究 I の概要

背景と目的：既存の研究では、薬物の化学構造情報に基づく副作用予測のアプローチがと

られてきた。この背景には、類似した化学構造を持つ薬物は類似した分子に結合し、オフ

ターゲットへ薬理作用を持つことが副作用の原因であるという考え方がある。しかしなが

ら、生体内の標的分子は複雑な分子ネットワークにより制御されているため、化学構造の

異なる薬物でも、同一の分子経路を介して間接的に副作用を共有するようなケースもあ

り、このようなケースは化学構造情報ベースのアプローチでは検出が難しい。研究 I で

は、薬物の標的タンパク質との相互作用情報を用いることによって、間接的な副作用発現
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も検出できる解析法を開発し、分子ネットワークの視点から副作用発現の機序に関する新

たな知見の獲得を目的とした。特に、異なる化学構造を持つ薬物が副作用を共有するケー

スについて特に注意して解析することを目的とした。また、提案した解析法を応用して、

標的タンパク質情報に基づき薬物の副作用を予測する方法を提案した。

方法：市販薬の添付文書に記載された副作用情報を収集した SIDERデータベースから薬

物と副作用キーワードとの対応表を取得し、標的タンパク質情報を登録した DrugBank

データベースとMatadorデータベースから薬物と標的タンパク質との対応表を取得した。

次に、機械学習のひとつであるスパース正準相関分析（Sparse Canonical Correlation

Analysis; SCCA）により、標的タンパク質と副作用という特徴量が有意なレベルで共通

点を持つ薬物のグループを同定した。このとき、薬物―標的タンパク質―副作用キーワー

ドという 3つの要素の集合を持つグループが複数同定され、各グループの標的タンパク質

と副作用キーワードは有意に相関する。このグループを相関成分（canonical component;

CC）と呼ぶことにする。同定された相関成分の評価は、KEGG データベースと Gene

Ontologyデータベースから標的タンパク質の分子経路分類と分子機能分類の情報を得て

エンリッチメント解析を行った。また、標的タンパク質情報に基づいた副作用予測法の精

度を既存の化学構造情報に基づいた予測法と比較した。

結果：80個の CCを同定し、各 CCに抽出された標的タンパク質の集合について、エン

リッチメント解析を行った。その結果、それらの標的タンパク質群は、分子機能分類上よ

りも分子経路分類上でのまとまりがより強い傾向にあることが確認された。このことか

ら、副作用の発現機序が分子経路でより顕著に特徴付けられることが示唆された。標的タ

ンパク質プロファイルに基づいた予測法を副作用未知の薬物に適用した結果、化学構造情

報を用いた既存のアプローチより良い予測精度を示した。また、高いスコアで予測された

副作用のいくつかについては文献調査により妥当性を確認することができた。

研究 II の概要

背景と目的：添付文書から得られる情報は、前臨床での毒性検査および臨床試験での小規

模な患者集団での発現が報告された副作用に限られるため、個人差による発現を反映して

いない。患者の多様性を加味した副作用発現の理解には、添付文書の記載だけでは不十分

であり、より大規模な疫学データを解析する必要がある。既存の研究でも、このような疫

学データから、薬物と副作用の組み合わせのうち顕著に報告されるものを検出するシグナ
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ル検出法が開発されてきたが、必ずしも副作用発現の機序には着目していない。さらに、

個人差による発現パターンの検出はほとんど手つかずのままである。研究 II では、この

ような発現の傾向を持つ副作用も含めた方法の開発を目的とした。

方法：FAERSの大規模な薬物有害事象報告データから、副作用を行とし薬物を列とする

報告頻度行列を作成した。データマイニングの方法のひとつであるバイクラスタリングを

用いて、発現頻度の類似した副作用と、それに関係する薬物のクラスタを同定した。この

クラスタを副作用クラスタと呼ぶことにする。医薬用語の分類体系であるMedDRAの階

層分類と、薬物の適応症データ用いて、同定された副作用クラスタを評価した。副作用

クラスタ内の薬物と副作用の作用機序を KEGG DRUG、DrugBank、DailyMedなどの

データベースを参照して推定した。FAERS に登録された患者の性別・年齢・体重など生

理学的背景の情報を用いて、同定された副作用クラスタを特徴付けた。

結果：バイクラスタリングの結果、163個の副作用クラスタを同定した。各副作用クラス

タ内に現れる副作用の集合をMedDRAの階層分類を用いて評価した結果、ほとんどの副

作用クラスタで副作用の集合の医学的類似性が確認された。各副作用クラスタ内に現れる

薬物の集合を、その適応症（効能）情報を用いて評価したところ、163 個の副作用クラス

タのうち 145個（89%）では、副作用が薬物の適応症に非依存的に発生している可能性が

示唆された。この 145個の副作用クラスタのうち代表的な 3つについて、その作用機序を

推定した。さらに、患者の生理学的情報を用いてクラスタを特徴付けたところ、性別・年

齢・体重の分布に顕著な違いがあった。
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第 2章 研究 I 薬物―標的タンパク質相互作用ネットワー

クからの副作用の機序推定と予測

2.1 序論

副作用に関係するタンパク質は数百に及ぶと言われている [42]。前臨床試験では、副作

用との関係のよく知られているタンパク質に対して新規化合物の親和性を検証するアッセ

イ系が確立されているが、費用の問題から in silicoでの（計算機による）副作用予測手法

が開発が進められてきた。その主な目的は、創薬の早い段階で新規化合物の毒性や潜在的

な副作用を予測するという非常に実践的なものである。しかしながら、この方法では副作

用の発現機序を解明することはできない。

薬物は標的分子の活性を制御するにとどまらず、細胞、組織、臓器あるいは個体レベル

で多様な作用を持つため、異なるレベルでの実験を重ね、副作用発現を網羅的に解明する

ことは非常に時間と労力がかかる。したがって、薬物に関する情報を生体内分子に関する

情報ともにデータベースに蓄積、統合利用することにより、副作用に関する新知見を発見

する手段として、計算機を用いたシステムワイドな解析法の開発が求められている。その

ようなアプローチとして関連解析が挙げられる。関連解析では、医薬品に関する異なる属

性のデータ（化学構造、標的タンパク質、副作用など）ごとに既知の情報を収集し、これ

らのデータ間で顕著に現れる「関係」を抽出する手法である。特に、生体の表現型レベル

のデータである副作用データと、分子レベルのデータである標的タンパク質のネットワー

クデータの間の重要な関係を抽出することで、副作用発現の俯瞰的な理解が可能になる

[19, 20, 61]。副作用の予測に関する既存のアプローチを以下に挙げる。

2.1.1 化学構造情報ベースのアプローチ

化学構造情報ベースのアプローチは、薬物の化学構造と標的分子への作用との相関関係

を明らかにし、未知の標的分子への作用の予測を目的としている。薬物の多くは分子量の

小さい化学物質であるため、原子や修飾基、分子結合の有無などを記述するフィンガープ

リントと呼ばれる記述子を用い、薬物の化学構造の特徴を記述することが可能である。こ

れを学習データとして統計モデルを学習させ、標的分子を予測する方法が提案されてきた

[35, 47, 74]。

化学構造情報ベースのアプローチは副作用の解析にも応用されている。この応用は、類

似した化学構造を持つ薬物は類似した化学的性質や薬理学的性質を持つため、類似した副
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作用を引き起こすのではないかという考え方に基づいている。実際、ノバルティスファー

マ社の Scheiberらにより、米国での承認薬に関して、化学構造に基づく副作用の類似性

が検証された [57]。

その後 Atiasと Sharanにより、正準相関分析（CCA）を用いて化学構造情報から副作

用を予測する予測法が提案された [4]。また Pauwelsらは、従来の正準相関分析を改良し

たスパース正準相関分析（SCCA）を用いて化学構造情報から副作用を予測する方法を提

案した [52]。ここに挙げたアプローチは、化学構造と副作用との直接的な対応のみを情報

として副作用予測を行っている。

類似した化学構造を持つ薬物が類似した副作用を引き起こすという考え方の背景には、

共通のオフターゲットへの作用が仮定としてがある。Campillos らは、共通のオフター

ゲットの検出を目的として、市販薬の添付文書に記載された副作用情報を元に、副作用プ

ロファイルの類似した薬物ペアを予測した。その結果として得られた薬物ペアの約 2割は

化学構造の類似性の低い薬物であり、オフターゲットの共有は化学構造の類似性に必ずし

も限定されないことを示唆した [12]。

実際、化学構造の類似した薬物が必ずしも同程度の毒性を持つとは限らない。その例と

して脂質異常症治療薬であるスタチンの開発の歴史を挙げると、1973年にアオカビから

発見された最初のスタチンであるメバスタチンは重篤な副作用の発生のため承認には至ら

なかったが、後にコウジカビから発見されたロバスタチンと、合成薬であるプラバスタチ

ンは比較的高い安全性を持っていたため商品化に成功した。これらの承認約とメバスタチ

ンとの構造的な違いは、メチル基（ロバスタチン）あるいは水酸基（プラバスタチン）の

みである。

2.1.2 標的タンパク質情報ベースのアプローチ

次に、薬物の標的タンパク質に注目して副作用との関連を研究するアプローチを紹介す

る。タンパク質情報ベースのアプローチの利点は、タンパク質に関する生物学的な情報を

豊富に用いることができる点にある。実際、分子生物学、遺伝学、生化学、発生生物学、

タンパク質工学など様々な研究分野により得られた膨大な知見がデータベースに蓄積さ

れ、計算機による解析が可能である。

前述のように、副作用発現に関与するタンパク質は数百に及ぶと言われ [42]、その機

序には次のような知見が定着している。まず、主要な標的分子の制御（modulation）に

よる発現である。特定の副作用と強い関連があることが知られている標的タンパク質の

例として、1.1 で紹介した COX-2 阻害剤による心血管イベントのリスク [76] や、セロ

トニン受容体 5-HT2B (5-Hydroxytryptamine receptor 2B) による心弁膜症（cardiac
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valvulopathy）のリスク [68]が挙げられる。また、プレグナン Xレセプター（pregnane

X receptor; PXR）は、リガンド結合領域の可動性が高いため、様々な薬物作用による副

作用の可能性が指摘されている [17]。PXRは薬物代謝酵素シトクロム P450の一種であ

る CYP3A4の発現を誘導する核内受容体であるため、薬物代謝に関係する副作用の可能

性が考えられる。次に、医薬品の開発段階では認識されず、市販後に発生した副作用に

よりオフターゲットとして発覚した例がある。1.1でも紹介したように、カリウムイオン

チャネル hERG は良く知られたオフターゲットである。

近年、in silicoの方法によりオフターゲットの探索を目的とした研究が盛んに行われて

いる。2.1.1でも述べたように、Campillosらは、市販薬の添付文書に記載された副作用情

報を元に副作用プロファイルの類似した薬物ペアを同定し、その結果としてオフターゲッ

トを検出した。オフターゲット探索の代表的なアプローチとして、リガンドのタンパク

質結合情報を用いるアプローチがある。Lounkine らは 656 個の薬物に対し、Similarity

Ensemble Approach（SEA）[34]と呼ばれるターゲット予測手法を用いて、副作用との

関連の知られている 73 個のタンパク質の中からオフターゲットとなるものを探索し、

潜在的な副作用との関連付けを行った [42]。SEA は薬物の化学構造情報を元にタンパ

ク質への結合可能性を予測するが、Lounkine らの研究ではその補足的なデータとして、

ChEMBLデータベースに登録された結合親和性の情報を用いている。

オフターゲット探索のもうひとつの代表的なアプローチは、タンパク質立体構造情報を

用いたアプローチである。Xieらは、ドッキングの手法を用いて、薬物のオンターゲット

タンパク質と同様の結合ポケットを持つオフターゲットタンパク質を同定し、既知の生物

学的経路にマッピングすることで潜在的な副作用を予測した [71]。また、Wallachらも同

様のドッキングアプローチを使用しオフターゲットを探索し、さらにその発展として、タ

ンパク質の分子経路情報を用いて、分子経路の視点から副作用の発現機序の推定を行った

[66] 。しかしながら、ドッキングベースの方法はタンパク質立体構造の利用可能性に大き

く依存するため、立体構造情報の少ない膜タンパク質などへの応用は制限される。

2.1.3 システムワイドな解析法による副作用発現機序の推定と予測

最後に、副作用の発現機序の推定と副作用予測を、よりシステムワイドに行った研究を

紹介する。前述の 2 つのアプローチからの発展は、薬物、標的タンパク質、副作用とい

う 3つの属性のデータをそれぞれ、化合物空間（chemical space）、生物空間（biological

space）、副作用空間（side effect space）という集合とみなし、関連解析を用いて 3つの

空間の間の相関関係を検証するという概念の構築にある（図 3）。この見方をすることで、

薬物―標的分子―副作用という一連の因果関係を推定することができ、薬物の副作用発現
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の機序解明へさらに一歩近づくことができる。

図 3 薬物に関連のある 3つのデータ空間

薬物の集合としての化合物空間（chemical space）、標的タンパク質の集合としての生

物空間（biological space）、副作用の集合としての副作用空間（side effect space）

以下に挙げる研究では、上の 3つのデータ属性のうち、2つの属性からサンプルを取り、

両者の間の相関を検証している。

ノバルティスファーマ社の Benderらは、70個の標的タンパク質と 166の副作用につ

いて、各組み合わせ（標的タンパク質―副作用のペア）の類似性を測るために、4,890化

合物の化学構造（フィンガープリント）を用いてマルチカテゴリベイズモデルを学習さ

せ、有意に相関のある組み合わせを予測した [8]。ケーススタディとして、µオピオイド受

容体、ムスカリンM2受容体、および、COX-1と関連の強い副作用について論じている。

しかしながら、標的タンパク質を介した副作用発現機序の網羅的な推定を目的とする解析

は行われていなかった。

その後 Scheiberらは、同じくマルチカテゴリベイズモデルを用いて予測された標的分

子―副作用間の相互作用をパスウェイのデータベースであるMetaBase (GeneGo)にマッ

プすることで、分子経路レベルでの副作用発現機序推定を行っている [56]。

さらに、分子レベルでの「薬物と標的タンパク質の相互作用」と、表現型レベルでの

「薬物と副作用の相関」という 2つの異なるレベルでの薬物作用データを統合することで
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薬の副作用を予測するためのシステムワイドな解析法が取られるようになってきた（図

3）[19, 20, 61]。

ファイザー製薬の Fliri らのグループは、1,042 個の薬物に対して非臨床と臨床の視点

から薬物の作用を比較した [19]。非臨床の視点からは、生物学的スペクトル（biological

spectra）と呼ばれる 92 個のタンパク質に対しての阻害実験によるプロファイルを作成

し、臨床の視点からは、副作用スペクトル（side effect spectra）と呼ばれる副作用のプ

ロファイルを作成して、それぞれのデータ（スペクトル）に階層的クラスタリングを実

行したところ、40 個の薬物において類似した副作用プロファイルを表す薬のグループが

同じような結合性を持つ事が認められた。特に興味深い知見として、ベンゾジアゼピン

（benzodiazepine）系の薬物とゾピクロン（Zopiclone）は化学構造は似ていないが、どち

らも GABAA 受容体への結合性を示した。この２種類の薬物は副作用の類似性も示して

おり、従来の化学構造の類似性による副作用予測では得られないような知見が得られた。

さらに、薬の作用を予測する方法として、ここで提案された標的タンパク質ベースの方

法と化学構造情報のプロファイルベースの方法とを比較した結果、化学構造ベースのプロ

ファイルと副作用との相関関係も見られるものの、データサイズや比較方法によらず標的

タンパク質ベースの方法の方が良い性能を示すことが分かった [20]。
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2.1.4 本研究に至った経緯

薬物による内在性の分子への機能制御は、生化学経路、細胞、組織、臓器などの階層化

された機構を通じて生体内の広い範囲に影響を及ぼすため、生体内をシステムワイドに解

析する研究手法の開発が求められている [6]。しかしながら、大規模データセットで薬物

の標的タンパク質と副作用を実験的に決定することは費用の面でも効率の面でもに未だに

難しい [68]。従って、計算機科学的な方法の開発が求められており、その出発点として、

上記に挙げたような生化学経路を視野にいれた研究が発表されている。その結果、副作用

の発現には、オフターゲットへの直接の薬理作用だけでなく、標的タンパク質を含めた分

子経路全体への作用が寄与しているという見解が一般的になりつつあるが、その実証はま

だない。

これらのことを背景として、本研究では、2.1.3 の概念に則り、図 3 に示した 3 つの

データス空間の間の相関関係を検証した。特に、標的タンパク質と副作用の関係に注目

し、「薬物とタンパク質の相互作用」という分子レベルでの相互作用と、「薬物と副作用の

対応」という表現型レベルでの相互作用という解像度の異なる相互作用データを統合する

ことで、「薬物―標的タンパク質―副作用」という一連の機序を推定することを目的とし

た。本研究では、「薬物―標的タンパク質―副作用」という 3つのデータ空間の間で重要

な関係にある多対多の組み合わせを、機械学習の手法のひとつであるスパース正準相関分

析を用いて相関成分として同定した。同定された相関成分を分子経路や分子機能の情報を

用いて評価した。特に、異なる化学構造を持つ薬物が共通の副作用を発現する場合の機序

を明らかにすることを目的として、副作用を共通に持つ標的タンパク質の集合を分子経路

の観点から特徴付けた。さらに本解析手法を応用して、標的タンパク質プロファイルから

副作用を計算機科学的に予測する方法を提案した。
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2.2 方法

2.2.1 データセット

薬物の標的タンパク質プロファイル、副作用プロファイル、化学構造プロファイルを以

下の手順で作成した。

DrugBankデータベースとMatador データベースから薬物の標的タンパク質情報を取

得した。これらのデータベースは薬理効果を持つことが確認されている標的タンパク質の

みならず、薬物と直接あるいは間接的に相互作用することが知られているタンパク質も含

んでいる。データベースには薬物代謝酵素であるシトクロム P450や不特定のタンパク質

に結合するアルブミンなども含まれていたが、これらを標的タンパク質と明確に区別する

ことは困難であったため、標的タンパク質への薬力学的作用に焦点をおく本研究では、こ

れらのタンパク質はデータセットから除いた。副作用情報は、市販薬の添付文書に記載さ

れた副作用キーワードを蓄積した SIDERデータベースから取得した。

合計で 658 個の薬物が標的タンパク質情報と副作用情報を共に持ち、1,368 個の標的

タンパク質（5,074対の薬物と標的タンパク質への作用）および、1,339個の副作用キー

ワード（49,051対の薬物と副作用キーワードの対応）を含んでいた。この 658個の薬物

の各々について、標的タンパク質との相互作用の有無を 1または 0で表した 1,368次元標

的タンパク質プロファイル、および、副作用キーワードとの対応有無を 1または 0で表し

た 1,339次元副作用プロファイルを作成した。

Atiasと Sharanの研究 [4]、および、Pauwelsら研究 [52]により提案された化学構造情

報ベースの副作用予測と比較するために、本研究で解析対象とする 658個の薬物の化学構

造プロファイルも作成した。PubChemデータベースで定義された 881種類の化学部分構

造から構成されたフィンガープリントを用いて、658個の各薬物に部分構造の有無を 1ま

たは 0で表した 881次元の化学構造プロファイルを作成した。
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2.2.2 正準相関分析

同一のサンプル（ここでは薬物）に関して 2種類のデータセット（標的タンパク質プロ

ファイルと副作用プロファイル）が与えられたとき、この 2種類のデータセットの間の相

関関係を解析する統計手法として正準相関分析（canonical correlation analysis; CCA）

が考えられる。正準相関分析では、標的タンパク質と副作用キーワードを特徴と呼ぶ。正

準相関分析のアイディアは、2種類の特徴の集合の中から、多くのサンプルに共起する特

徴を出力することである。

正準相関分析はもともと、1936 年に Hotelling により提唱された多変量解析の手法で

あるが、近年、機械学習の分野で改良が進み、スパース正準相関分析（sparse canonical

correlation analysis; SCCA）が開発された [70]。

SCCA を用いて、高い相関関係にある標的タンパク質と副作用キーワードの集合を抽

出するためのワークフローを図 4 に示す。まず、薬物と標的タンパク質の相互作用（図

4Aの “Molecular interaction”）の有無をそれぞれ 1と 0で表す二値行列を作成する（図

4B）。薬物と副作用キーワードの対応（図 4Aの “Phenotypic interaction”）に対しても

同様の二値行列を作成する。

次に、この 2 つの行列に SCCA を適用して、顕著に多くの薬物に共起している標

的タンパク質と副作用キーワードの集合を抽出する。この集合を相関成分（canonical

component; CC）と呼ぶ（図 4C）。相関成分は複数存在しうる。
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図 4 スパース正準相関分析（SCCA）による相関成分（CC）の抽出

(A) 同一の薬物について、標的タンパク質との相互作用（Molecular interaction）と、

副作用キーワードとの対応（Phenotypic interaction）を取得する。

(B) 行を薬物、列を標的タンパク質、あるいは、副作用キーワードとする二値行列を作

成する。

(C) SCCA を適用して、標的タンパク質と副作用キーワードの集合である相関成分

（CC）を出力する。

28



（式の導出）

n 個のサンプル（ここでは薬物）の各々について、p 種の特徴（ここでは標的タンパク

質）からなる特徴ベクトル x = (x1, . . . , xp)
T と q種の特徴（ここでは副作用キーワード）

からなる特徴ベクトル y = (y1, . . . , yq)
T を考える。データの作り方により x ∈ {1, 0}p,

y ∈ {1, 0}q.
このとき、標的タンパク質の特徴の任意の線形結合による新変量 ui = αTxi (i =

1, . . . , n) と、副作用キーワードの特徴の任意の線形結合による新変量 vi = βTyi (i =

1, . . . , n)を考える。α = (α1, . . . , αp)
T と β = (β1, . . . , βq)

T は重みのベクトルである。

正準相関分析では、この 2種類のデータセットの間の正準相関係数 ρを式 (1) のように

定義し、ρが最大になるような重みのベクトル αと β を定めることが主題となる。

ρ =

∑n
i=1 α

Txi · βTyi√∑n
i=1(α

Txi)2
√∑n

i=1(β
Tyi)2

(1)

ここで、
∑n

i=1 ui = 0,
∑n

i=1 vi = 0.

このように定めた新変量 ui と vi を正準変量という。

X = [x1, . . . ,xn]
T で定義した n× p行列 X と、Y = [y1, . . . ,yn]

T で定義した n× q

行列 Y を用いると、上記の最大化問題は次のように書ける。

max{αTXTY β} s.t. ||α||22 = 1, ||β||22 = 1 (2)

ただし、|| · ||22 はベクトル要素の二乗の和である。

2.2.3 スパース正準相関分析

正準相関分析により定められる重みベクトル α, β の大部分の要素は 0でない。本研究

では、重みベクトル αと β の要素のうち正の値をとるものを取得し、その要素に該当す

る標的タンパク質と副作用キーワードの集合を相関成分として抽出するが、標準の CCA

では多くの標的タンパク質や副作用キーワードを相関成分に抽出することになり、結果

的に相関成分の特徴付けを行うのに困難を生じる。実際の応用には、p種の特徴と q 種の

特徴のそれぞれで、正準相関係数の最大化に顕著に寄与しているもののみに高い重みを

定め、それ以外の要素には重み 0を定めるような「疎」な重みベクトル αと β を見つけ

ることが望ましい。このような問題を解決するために αと β にスパース性を課す手法が

開発された [70]。この新しい手法はスパース正準相関分析（sparse canonical correlation

analysis; SCCA）と呼ばれる。これに比して、本研究では以降、従来の正準相関分析を

ordinary canonical correlation analysis（OCCA）と呼ぶ事にする。
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SCCAでは重みベクトル α, β の定め方に新たに式（3）のような条件を課すことによ

り、ほとんどの要素には 0の重みが与えられる。

（式の導出とアルゴリズム）

αと β にスパース性を課すために、以下のように L1 正則化の条件を加えて、上記の最大

化問題を考える。

max{αTXTY β} s.t.

||α||22 = 1, ||β||22 = 1, ||α||1 ≤ c1
√
p, ||β||1 ≤ c2

√
q (3)

ここで || · ||1 は L1 ノルム（ベクトル要素の絶対値の和）であり、c1 と c2 (0 < c1 ≤ 1,

0 < c2 ≤ 1) はスパース性を調整するパラメータである。式（3）は、行列 Z = XTY の

ペナルティ付き行列分解（penalized matrix decomposition）に帰着される [70]。

この行列分解の解は複数存在しうるため、反復的に出力するアルゴリズムを用いた。す

なわち、

Z(k+1) ← Z(k) − dkαkβ
T
k , Z(1) = XTY (4)

ここで Z(k) は k 回目の入力である。最終的な出力として m 個の重みベクトル

(α1,β1), . . . , (αm,βm)を得る。

図 5は標的タンパク質と副作用キーワードに与えられた重みを OCCAと SCCAで比

較している。OCCAではほとんどの標的タンパク質と副作用キーワードに非ゼロの重み

を与えているのに比べ、SCCAでは限られた数の標的タンパク質と副作用キーワードにの

み正の重みが与えられているのが分かる。尚、正準相関分析では m個の相関成分（CC）

を得ることができるが、図 5の例では上位 8個の CCのみを表示している。

ここで、副作用が未知の薬物について、標的タンパク質プロファイル xnew から潜在

的な副作用プロファイル ynew を予測することを考える。予測スコアは、上記で定めた

{αk}mk=1 および {βk}mk=1 を用いて、次のように定義した [52]。

ynew =
m∑

k=1

βkρkα
T
k xnew = BΛATxnew (5)

ただし、A = [α1, . . . ,αm], B = [β1, . . . ,βm]で、Λは正準相関係数を対角要素とする対

角行列である。

ynew の j 番目の要素が高いスコアを持つ時、この薬物は j 番目 (j = 1, 2, . . . , q)の副

作用を有すると予測される。
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図 5 OCCAと SCCAの出力の比較

各プロットの横軸は重みベクトル αのインデックス（標的タンパク質に対応）あるい

は重みベクトル βのインデックス（副作用キーワードに対応）を示し、縦軸は重みの数

値を示す。図では例として CC1 から CC8 までの 8 つの CC のみを表示している。1

段目. OCCAを適用したときの標的タンパク質の重み（αの値）。2段目. OCCAを

適用したときの副作用キーワードの重み（β の値）。3段目. SCCAを適用したときの

標的タンパク質の重み（αの値）。4 段目. SCCAを適用したときの副作用キーワード

の重み（β の値）。
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2.2.4 予測精度の検証

予測精度の検証は 5 分割交差検定を用いて行った。まず 658 個の薬物の集合をランダ

ムに 5分割し、その 5分の 4に相当する 526個の薬物の標的タンパク質プロファイルと

副作用プロファイルを学習セットとし、2.2.3の式（3）を解いた。残りの 5分の 4に相当

する 132 個の薬物の標的タンパク質プロファイルと副作用プロファイルを検証データと

し、式（5）を用いて予測スコアを計算した。

予測精度の指標には受信者操作特性（receiver operating characteristic; ROC）曲線下

面積（area under the curve; AUC）と適合率ー再現率曲線（Precision-Recall; PR）曲線

下面積（area under the precision-recall curve; AUPR）を用いた。AUCと AUPRは、

5分割されたデータセットのそれぞれで計算した。

相関成分（CC）の数mは 10から 100までの範囲で 10刻みに設定し、それぞれの値で

5分割交差検定を行い、ROC曲線下面積が最大になるときの値を最適値とした。SCCA

では、重みベクトル αと β のスパース性を調整するパラメータ c1, c2 の値を 0から 1ま

での範囲で 0.1刻みに設定し、mも含めて 3つのパラメータの取りうる 100通りの値の

組み合わせで 5分割交差検定を行い、ROC曲線下面積が最大になるような最適値を求め

た。ただし、計算を簡単にするために c1 = c2 とした。

2.2.5 エンリッチメント解析

CCに抽出された標的タンパク質の生物学的関連性を評価するために、タンパク質の二

通りの機能単位（１）分子経路分類、（２）分子機能分類を用いてエンリッチメント解析

を行った。エンリッチメント解析では、CCを一つと、分子経路（あるいは分子機能）を

一つ固定したときに、CCに抽出された標的タンパク質の集合と、分子経路に関与してい

るタンパク質の集合の共通部分の数の有意性を統計的に評価する。CCに抽出された標的

タンパク質のうち、統計的に有意に多くの標的タンパク質がこの分子経路に関わっていた

場合、この CCは、この分子経路で「エンリッチされている」という。

タンパク質の分子経路分類、および分子機能分類には KEGG データベースと Gene

Ontology（GO）データベースを使用した。KEGG PATHWAYから 112 枚のパスウェ

イマップと KEGG BRITE から 105 個の分子機能分類用語を取得した。GO biological

process から 751 個の分類用語と GO molecular function から 318 個の分類用語を取得

した。
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エンリッチメント解析の統計的検定に用いる帰無仮説には、次の超幾何分布を用いた。

（式の導出）

Gc を CC c に抽出された標的タンパク質の集合とし、G をある分類（KEGGパスウェ

イマップなど）に含まれるタンパク質の集合とする。r = |Gc|, k = |G|, z = |Gc ∩G|と
し、l をデータセットに含まれたタンパク質の総数とする。帰無分布には超幾何分布を仮

定すると、G と Gc の共通部分の大きさが z 以上である確率は次のように計算される。

p(G,Gc) =

min(k,r)∑
i=z

(
k
i

)(
l − k
r − i

)
(

l
r

) (6)

本研究では、得られた値を擬陽性率 (False Discovery Rate; FDR) で補正し [9]、logを

取った値 s(c) を CC c のエンリッチメントスコアとした。

s(c) = − log10 p
FDR(G,Gc) (7)
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2.3 結果と考察

2.3.1 薬物の標的タンパク質と副作用キーワードの相関成分の抽出

本研究では、658個の薬物に対して 1,368個の標的タンパク質との相互作用の有無を表

した二値行列 X、および 1,339 個の副作用キーワードとの対応の有無を表した二値行列

Y に SCCAを適用した。このとき、SCCAの出力解である重みベクトル α, β のスパー

ス性を制御するパラメータ c1, c2 と、相関成分の数mを 5分割交差検定により最適化し

た結果、最適値は c1 = c2 = 0.1, m = 80 であった。これにより、標的タンパク質に関

する重みベクトル αと、副作用キーワードに関する重みベクトル β を 80通り出力した。

80通りのそれぞれから、αベクトルの中で正の値を取る標的タンパク質の集合と、対応

する β ベクトルの中で正の値を取る副作用キーワードの集合を抽出した。さらに、重み

ベクトルから正準相関スコアを求め、正準相関スコアが正の値を取る薬物の集合を 80通

り抽出した。このようにして得た「薬物ー標的タンパク質ー副作用キーワード」の 3つ組

から成る 80個の集合をそれぞれ相関成分（canonical component; CC）と呼ぶことにし

た。80個の CC には、合計で 298個の標的タンパク質、428個の副作用キーワード、お

よび 658個の薬物が抽出された。

80個の CCに抽出された標的タンパク質と副作用キーワードを図 6にネットワーク表

示した。ピンクのノードは標的タンパク質を表し、緑のノードは副作用キーワードを表

す。視覚的に分かりやすくするために、各相関成分に抽出された標的タンパク質のうち

重みの高い順に上から 5 番目までと、副作用キーワードの集合のうち重みの高い順に上

から 3番目までを表示している。標的タンパク質と副作用キーワードの対が 80個の CC

のどれかに抽出されていた場合に、該当するノード間にエッジを引いた。特に、代表的

な CC1, CC2, CC5, CC15については、高い正準相関スコアを示した薬物に着目し、こ

れらの「薬物―標的タンパク質―副作用」の関係性について 2.3.3で詳細に議論する。80

個の CCの全内容は補足表 S1（http://web.kuicr.kyoto-u.ac.jp/supp/smizutan/

target-effect/summary_scca_average.txt）に示した。
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図 6 80個の相関成分（CC）に抽出された標的タンパク質と副作用キーワードのネットワーク表示（Mizutaniら [45]

より引用）

標的タンパク質（ピンクの長方形）と副作用（緑の菱形）が同じ CCに抽出された場合にエッジを引いた。標的タンパク質

は各 CCで重みの高い順に上位 5番目までを、副作用は上位 3番目までを表示している。太線で強調した CC1（赤）、CC2

（水色）、CC5（オレンジ）、CC15（紫）については、2.3.3で薬物―標的タンパク質―副作用の関係性を詳細に議論した。

CC1: DRD2(ドパミン D2受容体)、SC6A2(ナトリウム依存性ノルアドレナリントランスポーター)、SC6A4(ナトリウム

依存性セロトニントランスポーター)、SCN(ナトリウムチャネルタンパク質サブユニット)。CC2: GBRs(ガンマアミノ

酪酸受容体サブユニット)。CC5: PGH1/2(プロスタグランジン G/ H シンターゼ 1/2)、TOP2A(DNAトポイソメラー

ゼ 2-alpha)、TTHY(トランスサイレチン)、LOX5(アラキドン酸-5-リポキシゲナーゼ)。CC15: PA24A(細胞質ホスホリ

パーゼ A2)、ANXA1(アネキシン A1)、GCR(グルココルチコイド受容体)、CBG(コルチコステロイド結合グロブリン)。
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2.3.2 相関成分に抽出された標的タンパク質の集合の生物学的検証

各 CC に抽出された標的タンパク質の集合の生物学的関連性を検証するために、タン

パク質の二通りの機能単位（１）分子経路分類、（２）分子機能分類によるエンリッチメ

ント解析を行った。（１）分子経路分類には、KEGG PATHWAYのパスウェイマップと

GO biological processの分類用語を用い、（２）分子機能分類には、KEGG BRITEによ

る分子機能分類と GO molecular function の分類用語を用いた。エンリッチメント解析

の統計値を表 3 に示す。80 個の CC に抽出された合計 298 個の標的タンパク質のうち、

KEGG PATHWAYによる分子経路情報は 215個について得られ（表 3a）、GO biological

processによる分子経路情報は 281個について得られた（表 3b）。KEGG BRITEと GO

molecular functionによる分子機能情報は、298個全ての標的タンパク質について得られ

た（表 3c-d）。各 CCに対し、それぞれの分類に関するエンリッチメントスコアを計算し、

FDR 補正された p 値が ≤0.05 を充たすとき、この CC は該当する分類でエンリッチさ

れているとした。その結果、（１）分子経路分類では 57個の CCが KEGGのパスウェイ

マップでエンリッチされ、72個の CCが GO biological processの分類用語でエンリッチ

された。（２）分子機能分類では、75個の CCが KEGG BRITEの分子機能分類でエン

リッチされ、74個の CCが GO molecular functionの分類用語でエンリッチされた。

表 3 エンリッチメント解析の統計値（Mizutaniら [45]より改変）

(a) (b) (c) (d)

分子経路情報・分子機能情報が得られた標的タンパク質 215 281 298 298

エンリッチメント解析に用いた分子経路・分子機能 112 751 105 318

エンリッチされた CCの数 57 72 75 74

エンリッチメントを示した分子経路・分子機能 33 93 50 75

(a) KEGG PATHWAY maps; (b) GO biological process; (c) KEGG BRITE terms; (d) GO molecular
function
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図 7 分子経路分類、あるいは、分子機能分類でのエンリッチメント解析

（赤）分子経路分類によりエンリッチされた CC の分布

(a) KEGG PATHWAY mapsを使用したエンリッチメント解析では、33 個の CCが

1つまたは 2つのパスウェイでエンリッチされ、残りの CCのうちの 23個は 10未満

のパスウェイでエンリッチされた。

(b) GO biological processについては、エンリッチメントを示した分類用語の数が増

加するにつれて CCの数が減少した。

（青）分子機能分類によりエンリッチされた CC の分布

(c) KEGG BRITE terms によるエンリッチメント解析では、KEGG PATHWAY

mapsの分布に比べて傾斜の小さい分布を示した。

(d) GO molecular functionを用いたエンリッチメント解析では、分類用語の平均数

が 3.95である釣鐘型の分布を示した。
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図 7 は（１）分子経路分類、（２）分子機能分類の数それぞれに対して、その数の分類で

エンリッチだった相関成分（CC）数の分布を表している。分子経路分類によるエンリッ

チメント解析では分子経路の数が増加するにつれて CCの数は極端に減少している。特に

KEGG PATHWAY のパスウェイマップを用いたエンリッチメント解析では、エンリッ

チメントを示した 57個の CCのうち 33個が 1つまたは 2つの分子経路でのみエンリッ

チされ、残りの 24 個の CC のうち 23 個は 10 未満の分子経路でエンリッチされた（図

7a）。この傾向は、各 CCの大部分の標的タンパク質が同じ分子経路で働いていることを

示唆している。対照的に、KEGG BRITE による分子機能分類を用いたエンリッチメン

ト解析では、CCは様々な数の分子機能分類に分布しているのが分かる（図 7c）。すなわ

ち、CCの大部分はいくつかの異なる分子機能を持つ標的タンパク質から構成されている

傾向が読み取れる。GO biological process（分子経路分類に相当）（図 7b）と molecular

function（分子機能分類）（図 7d）を用いたエンリッチメント解析でも同様の分布の違い

が示された。

しかしながら、KEGG BRITE の分子機能分類やと GO の分類用語は互いに親子関

係にあるような階層構造を持つため、そのような分類用語への二重カウントにより、

CC の数が図 7（c-d）のような分布を示した可能性が否定できない。そこで、分子経路

でエンリッチされた標的タンパク質について、KEGG BRITE の “Ion Channels”, “G

Protein-Coupled Receptors”, “Enzymes” などのより大きな分子機能カテゴリを用いて

さらなる検証を行った。その結果、各 CCで分子経路エンリッチメントを示した標的タン

パク質は、この分子機能カテゴリによる分類でも、異なる複数の分子機能を持つことが追

認された（図 8）。この結果は 80個の多くの CCで示された。
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図 8 分子経路でエンリッチされた標的タンパク質の分子機能カテゴリ別分類（Mizu-

taniら [45]より引用）

KEGG pathwaysによりエンリッチされた標的タンパク質は、KEGG BRITEの大分

類では 14の分子機能カテゴリに分類された（凡例）。

（左表）列 1: CC番号; 列 2: CCに抽出された標的タンパク質の数; 列 3: 分子経路で

エンリッチされた標的タンパク質の数; 列 4: KEGG BRITEの分子機能カテゴリ情報

の得られた標的タンパク質の数。

（右ヒストグラム）14種類の分子機能カテゴリごとの標的タンパク質の数。複数のカテ

ゴリに分類された標的タンパク質は二重に数えられていることに注意。全体的な傾向

として、パスウェイでのエンリッチメントを示した標的タンパク質は、分子機能カテゴ

リ別で見ると、“Inon Channels”、“G Protein-Coupled Receptors”、“Enzymes”な

ど異なる分子機能カテゴリに分類されている。
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次に、エンリッチメントを示した KEGGのパスウェイマップを表 4に示した。該当す

る CCの多い順に上位 10個を載せている。80個の CCに関する全てのエンリッチメント

パスウェイとエンリッチメントスコアは補足表 S2（http://web.kuicr.kyoto-u.ac.

jp/supp/smizutan/target-effect/TableS2.pdf）に示した。2 つ以上のパスウェイ

でエンリッチされた 40個の CCのうち 14個は、Calcium signaling pathway（カルシウ

ムシグナル伝達経路, map04020）、 MAPK signaling pathway（MAPKシグナル伝達経

路, map04010）、 Cardiac muscle contraction（心筋の収縮, map04260）のうちの 2つ

から 3つでエンリッチされていた。カルシウムイオンは心筋の収縮の制御に関わることは

良く知られているが、興味深いことに、MAPキナーゼ活性がカルシウム非依存的に平滑

筋の収縮に関係しているとの報告もある [15]。このようにパスウェイ間の機能の関係を考

慮すると、複数の経路でエンリッチされた CCは、パスウェイ間のクロストークを表して

いると解釈できる場合がある。

ここで留意すべきことは、KEGGのパスウェイマップの中には、パスウェイ全体とし

て、必ずしもタンパク質間の情報の伝達を表現していないものもあることである。例え

ば、Neuroactive ligand-receptor interaction pathway（神経刺激性リガンドと受容体の

相互作用, map04080）のように、GPCRやチャネルとそのリガンドの対を複数表示して

あるだけのパスウェイマップもある。このようなパスウェイマップでエンリッチされた

としても、標的タンパク質が全て互いに相互作用しているとは言えない。しかしながら、

map04080でエンリッチされた 19個の CCのうち 18個は、他にもエンリッチパスウェ

イを持っていた。

これらの結果から、各 CCに抽出された標的タンパク質は、以下の 2つの意味で大変興

味深いグループを形成していると結論付けられる。第一に、その多くが少数の共通な分子

経路に関与している。第二に、そのような標的タンパク質は異なるタンパク質ファミリー

に属する。この 2つの傾向は、80個の CCの多くに見られた。多くの場合、同じ薬物が、

異なるタンパク質ファミリーに作用することは考えにくいため、次のような解釈が可能と

なる。すなわち、標的タンパク質同士が異なるファミリーに属し、そのため別々の薬物に

より活性制御を受ける場合でも、その影響は共通の分子経路を介して同じような効果をも

たらす。ここでいう効果とは、副作用の発現のことである。本研究では、副作用プロファ

イルの情報を反映して標的タンパク質のグループを CCに抽出している理由から、このよ

うな薬物と標的タンパク質の関係は、標的タンパク質情報のみから得られる関係よりも、

副作用の発生により特化した関係であると考えられる。

40



表 4 多くの相関成分（CC）でエンリッチメントを示した KEGG パスウェイマップ

（Mizutaniら [45]より引用）

ID KEGG PATHWAY maps

map04080 Neuroactive ligand-receptor interaction

map04020 Calcium signaling pathway

map04728 Dopaminergic synapse

map04010 MAPK signaling pathway

map04260 Cardiac muscle contraction

map04727 GABAergic synapse

map04970 Salivary secretion

map04725 Cholinergic synapse

map00590 Arachidonic acid metabolism

map04270 Vascular smooth muscle contraction

80 個の CC でエンリッチメントを示したパスウェイとエンリッチメントスコアは補足表 S2 http://web.kuicr.kyoto-u.
ac.jp/supp/smizutan/target-effect/TableS2.pdf に示した。
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2.3.3 抽出された相関成分の例

2.3.2の結果をうけて、特徴的な傾向を示す CCが具体的にどのような分子機能と分子

経路で説明できるかを調べた。図 6でハイライトした CC1, CC2, CC5, CC15を例に挙

げて述べる。CCに抽出された薬物を詳細に調べたところ、標的タンパク質は異なるが、

標的タンパク質の機能的類似あるいは生化学的経路上での相互作用のため副作用が起こる

ケースを、期待されていたとおり検出できた。

CC1（図 6 CC1）には電位依存的セロトニントランスポーター（sodium-dependent

serotonin transporter; SC6A4）および電位依存的ノルアドレナリントランスポーター

（Sodium-dependent noradrenaline transporter; SC6A2）が抽出された。これらの神経

伝達物質輸送体は、神経細胞のシナプスでのセロトニンとノルアドレナリンの放出お

よび再取り込みを担っている。CC1 ではまた、ナトリウムチャネル（sodium channels;

SCN3B, SCN7A）も抽出された。神経伝達物質の取り込みはナトリウムチャネルによる

ナトリウムイオンの輸送と共役しているため、ベンラファキシン（Venlafaxine）または

ブプロピオン（Bupropion）（図 9a）による神経伝達物質輸送体の阻害と、フレカイニド

（Flecainide）またはラモトリギン（Lamotrigine）（図 9b）によるナトリウムチャネルの

遮断は、どちらも神経伝達物質の輸送を抑制することで共通の副作用を発生されると解釈

することができる。セロトニンおよびノルアドレナリン輸送体を対象としたチャネル遮断

薬は非常に多様な化学構造を持つので、化学構造の類似性による副作用予測は期待できな

い。CC1には、ドパミン受容体（dopamine receptors; DRD2）も抽出された。ドパミン

受容体は GPCRファミリーに属し、認知、意欲、微細な運動制御を含む多くの神経学的

な機能に関与している。ドパミンはノルアドレナリンの前駆体であり、両者は化学構造的

に類似しているため（図 9c）、これらが共通の標的タンパク質を介して副作用を共有しう

ることは化学構造からでも推測できる。このケースを説明する薬物の例としてベンラファ

キシン（Venlafaxine）が挙げられる。ベンラファキシンは、上記の輸送体の他にドパミ

ン受容体にも結合する。

CC2 の標的タンパク質には、γ-アミノ酪酸（gamma-aminobutyric acid; GABA）受

容体（図 6の GBRA1, GBRA2, GBRB2, GBRD, GBRR1）が抽出された。GABA受

容体には、イオンチャネル内蔵型と GPCR 型の分類がある。GABAA 受容体は、リガ

ンドである GABA の結合により Cl− チャネル開口を制御するイオンチャネル内蔵型受

容体である。GABAB 受容体も GABA をリガンドとするが、G タンパク質と共役し下

流のシグナル伝達を活性化する GPCR 型受容体である。CC2 で高い正準相関スコアを

示した薬物のほとんどは、ミダゾラム（Midazolam）（図 9d）のように GABAA 受容体
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に結合する抗不安薬や麻酔補助剤であったが、バクロフェン（Baclofen）（図 9d）のよう

な GPCR型の GABAB 受容体（GBRA1,2）にも結合する筋弛緩薬も含まれていた（補

足資料の Softwares and Data（http://web.kuicr.kyoto-u.ac.jp/supp/smizutan/

target-effect/bio2mat.txt）を参照）。興味深いことに、ガバペンチン（Gabapenin）

（図 9e）は GABA受容体ではなく、電位依存型カルシウムチャネルへの阻害作用を持つ。

この薬物はシナプスでの GABA濃度を高めることが知られており [53]、GABA受容体へ

間接的に働くことで抗不安の効果を持つと考えられる。

CC5 の標的タンパク質には、プロスタグランジン G/H シンターゼ（prostaglandin

G/H synthase 1,2; PGH1,2）（cyclooxegenase; COXに同じ）やアラキドン酸-5-リポキ

シゲナーゼ（arachidonate 5-lipoxygenase; LOX5）など炎症性の生理活性脂質の合成経

路で働く酵素が抽出された。CC5 で高い正準相関スコアを示した薬物のうち、ジクロ

フェナク（Diclofenac）とインドメタシン（Indomethacin）（図 9f）はプロスタグランジ

ン G/H シンターゼを阻害し、レフルノミド（Leflunomide）はアラキドン酸-5-リポキシ

ゲナーゼに結合する。これらの薬物は、異なるタンパク質を標的とするが、生理活性脂質

合成経路を阻害することで同等の抗炎症作用を発揮するため、類似した副作用をもたらす

のではないかと考えることができる。

CC15 では、グルココルチコイド受容体（glucocorticoid receptor; GCR）（核内受容

体）やコルチコステロイド結合グロブリン（corticosteroid-binding globulin; CBG）など

のグルココルチコイドシグナル伝達経路に関与する標的タンパク質が抽出された。グルコ

コルチコイドはステロイドホルモンの一種であり、抗炎症性のフィードバック機構の一部

を通じて免疫システムを下方制御する。この経路では、グルココルチコイドの結合によっ

て活性化された細胞質グルココルチコイド受容体は核内移行し、アネキシン 1（annexin

A1; ANXA1） などの抗炎症タンパク質の上方制御を担う。CC15で高い正準相関スコア

を示した薬物は、トリアムシノロン（Triamcinolone）、アムシノニド（Amcinonide）（図

9h）などのグルココルチコイド受容体に作用するステロイド分子があり、これらの薬物の

共通の副作用発現の機序として、グルココルチコイドシグナル伝達経路が関わっている事

が推定される。

CC5と CC15 はどちらも炎症作用に関わるタンパク質とそれを制御する薬剤によって

構成されているが、この二つは作用機序を異にするため CC5と CC15では抽出された副

作用が異なる。
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Triamcinolone (DB00620)
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Amcinonide (DB00288)

a

b

c

d e

f g

h

Diclofenac

(DB00586)

Flecainide

(DB01195)

Venlafaxine

(DB00285)

Lamotrigine

(DB00555)

noradrenaline dopamine
Venlafaxine

(DB00285)

図 9 高い正準相関スコアを示した薬物の例（Mizutaniら [45]より引用）

(a-c. CC1) ベンラファキシン（Venlafaxine）およびブプロピオン（Bupropion）

は神経伝達物質輸送体に結合する。フレカイニド（Flecainide）およびラモトリジン

（Lamotrigine）はナトリウムチャネルに結合する。ノルアドレナリン（noradrenaline）

はノルアドレナリントランスポーターの内在性リガンドである。ドパミン（dopamine）

はドパミン受容体の内在性リガンドである。ベンラファキシンはノルアドレナリン輸

送体およびドパミン受容体に結合する。

(d-e. CC2)ミダゾラム（Midazolam）はGABAA受容体に、バクロフェン（Baclofen）

は GABAA および GABAB 受容体に作用する。ガバペンチン（Gabapenin）は、シ

ナプスでの GABA濃度を増加させることによって間接的に GABA受容体の活性を制

御する。

(f-g. CC5) 性抗炎症薬（NSAID）であるジクロフェナク（Diclofenac）とインドメタ

シン（Indomethacin）はプロスタグランジン G/ Hシンターゼ（prostaglandin G/H

synthase 1,2; PGH1,2）（cyclooxegenase; COX に同じ）に結合し、レフルノミド

（Leflunomide）はアラキドン酸 5-リポキシゲナーゼ（arachidonate 5-lipoxygenase;

LOX5）に結合する。

(h; CC15)トリアムシノロン（Triamcinolone）とアムシノニド（Amcinonide）は、

グルココルチコイドシグナル伝達経路のタンパク質に結合する非ステロイド性抗炎症

薬である。

括弧内は DrugBank IDである。
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2.3.4 副作用予測への応用

薬物には、標的となるタンパク質がよく知られている一方、副作用が未知であるものが

多くある。未知の副作用を予測するひとつの方法として、標的タンパク質プロファイルか

ら副作用を予測するアプローチが考えられる。我々は、上記の解析法を応用して、標的タ

ンパク質プロファイルに SCCA を適用することにより未知の副作用を予測した。

■2.3.4.1 予測精度の検証 まず、提案手法の予測精度を検証した。これまでの研究で

は、Atiasと Sharanが OCCAを用いて [4]、Pauwelsらが SCCAを用いて [52]薬物の

化学構造プロファイルから副作用を予測する方法を提案している。本研究で提案した予測

方法の精度を検証するにあたり、これらの既存の方法を比較対象とした（表 5、図 10、図

11）。スパース正準相関分析では特徴抽出の際にスパース性を調整するパラメーターを最

適化した。

表 5 予測精度の比較（Mizutaniら [45]より引用）

Method AUC ± S.D. AUPR ± S.D.

Chemical structure based approach

Random 0.5000 ± 0.0000 0.0556 ± 0.0000

OCCA（Atiasと Sharanの手法） 0.8355 ± 0.0010 0.3753 ± 0.0016

SCCA（Pauwelsらの手法） 0.8708 ± 0.0007 0.3766 ± 0.0030

Target protein based approach

Random 0.5000 ± 0.0000 0.0556 ± 0.0000

OCCA 0.8850 ± 0.0007 0.4067 ± 0.0006

SCCA（本研究の提案手法） 0.8895 ± 0.0002 0.4103 ± 0.0018

表 5 と図 10-11 は 4 つのアプローチ間での予測精度を比較している。標的タンパク

質プロファイルに基づいて副作用予測を行った場合と、化学構造プロファイルに基づい

て副作用予測を行った場合の予測精度を比較した。既存の 2 つの手法と比較するために

SCCA による予測手法の他に OCCA での精度も確認した。予測精度の指標には、ROC

曲線下面積（AUC）と Precision-Recall 曲線下面積（AUPR）を用いた。AUC は予測

がランダムである場合は 0.5 となる。4 つのどのアプローチも高い予測精度を出すが、

SCCA はタンパク質プロファイル、化合物フィンガープリントのどちらを用いた場合で

も OCCA よりやや優れていた。またデータにタンパク質プロファイルを用いた場合は、
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図 10 ROC曲線を用いた予測精度の比較（Mizutaniら [45]より引用）
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図 11 Precision-Recall曲線を用いた予測精度の比較（Mizutaniら [45]より引用）
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OCCA, SCCA のどちらの手法でも、化合物フィンガープリントを用いた場合の精度を上

回った。この検証結果から、標的タンパク質情報に SCCA を適用するアプローチは副作

用予測に有用であることが示された。

■2.3.4.2 副作用の予測 DrugBank データベースにより標的タンパク質情報が提供さ

れている 1,388個の薬物のうち、SIDERデータベースに副作用情報が登録されていない

薬物が 730 個あった。本研究では、そのような薬物の対して、標的タンパク質プロファ

イルに基づき、提案した SCCAモデルベースの予測器を用いて、潜在的な副作用を予測

した。ここでは、前述の 2.3.1で 80個の相関成分を同定した際に用いた 658個の薬物の

標的タンパク質プロファイルデータと副作用プロファイルデータを学習セットとして使用

し、SCCA モデルベースの予測器を学習させた。予測された副作用のうち、高いスコア

で予測された副作用に焦点を当てて文献調査を行い、その妥当性を検証した（表 6）。す

べての予測結果は、補足表 S3（http://web.kuicr.kyoto-u.ac.jp/supp/smizutan/

target-effect/newpredpairmat_bio.txt）に示した。

最も高いスコアで予測された薬物であるシンナリジン（Cinnarizine）は酔い止めに使

用される抗ヒスタミン薬である。この薬物はヒスタミン H1 受容体に結合し、嘔吐を予防

することから乗り物酔いに有効性を持つと考えられている。我々の方法から、シンナリジ

ンは副作用に「振戦*8」を持つことが予測され、その妥当性が文献 [23] により確認され

た。この副作用は、シンナリジンが電位依存性カルシウムチャネルに結合し筋肉の収縮に

関与することで起こると考えられる。他に予測された副作用として「便秘」があるが、こ

れは FDAの有害作用報告 6127929-0 によって指摘され、「口渇」も文献 [24]によって確

認されている。

予測の第 2 位は麻酔薬であるベンゾカイン（Benzocaine）であった。ベンゾカインは

電位依存性ナトリウムチャネル阻害剤であり、神経線維に沿ったパルスの伝達を妨げる作

用がある。その副作用として「複視」が起こることが予測され、文献 [30]で確認された。

他にも、「失神」は文献 [65]によって確認された。

予測結果の第４位は高血圧症治療薬であるベプリジル（Bepridil）の「振戦」である。

「振戦」はベプリジルに最も良く観られる副作用のひとつであり、患者の 5％がこの副作

用を報告している [69]。

最後に、抗精神病薬であるプロマジン（Promazine）が「頻脈」を引き起こすことや [3]、

トップ 20位以内には入らなかったため表には載せていないが、高血圧の管理に使用され

*8 振戦（tremor）：筋肉の不随意な収縮と弛緩の繰り返し。
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るカルシウムチャネル遮断薬であるニソルジピン（Nisoldipine）が「複視」を引き起こす

ことも文献で確認された [49]。

表 6 標的タンパク質プロファイルに基づき SCCAを用いて予測された副作用（上位 20）

ランク 薬物名 DrugBank ID 副作用 予測スコア 文献

1 Cinnarizine DB00568 振戦 1.176339 [23]

2 Benzocaine DB01086 複視 1.163882 [30]

3 Cinnarizine DB00568 便秘 1.14319 FDA有害作用報告 6127929-0

4 Bepridil DB01244 振戦 1.046472 [69]

5 Cinnarizine DB00568 傾眠 0.99626 –

6 Cinnarizine DB00568 口渇 0.961833 [24]

7 Cinnarizine DB00568 血管浮腫 0.955471 –

8 Cinnarizine DB00568 不眠 0.950757 –

9 Benzocaine DB01086 吐気 0.947105 –

10 Alprenolol DB00866 眩暈 0.943918 –

11 Benzocaine DB01086 下痢 0.937409 –

12 Nisoldipine DB00401 振戦 0.933258 –

13 Nitrendipine DB01054 振戦 0.933258 –

14 Lercanidipine DB00528 振戦 0.933258 –

15 Benzocaine DB01086 失神 0.928905 [65]

16 Promazine DB00420 頻脈 0.926875 [3]

17 Promazine DB00420 傾眠 0.924103 –

18 Benzocaine DB01086 嘔吐 0.922091 –

19 Bepridil DB01244 神経過敏 0.918828 –

20 Cinnarizine DB00568 神経過敏 0.918615 –

文献で確認が取れた予測結果には、該当する文献番号を示す。
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2.4 まとめと今後の展望

研究 Iでは、標的タンパク質との相互作用情報を用いることで、副作用の発現機序に迫

ることができるのではないかと考え、薬物と標的タンパク質との相互作用情報と副作用を

関連付ける方法を提案し、分子経路情報を用いていくつかの発現機序について議論した。

ほとんどの創薬プロジェクトでは、注目している疾患の原因となる治療標的を探索し、

それらが関与する分子経路を同定する。薬物の副作用については、非臨床試験での実験動

物を使った毒性試験、およびヒトを対象とする臨床試験（第 I 相および第 III 相）で安全

性の検証を行う。実際、hERG など副作用を引き起こすことが良く知られているタンパ

ク質についてはアッセイ系が確立されているが、費用がかかるのは事実である。近年、薬

物の作用は単体の標的分子だけでなく、その周辺の分子ネットワークを通じて広く影響を

及ぼすことが認識されてきが、タンパク質同士のつながりも考慮したアッセイ系の構築

は非常に難しい。そこで、公開データベースに蓄積された膨大な知識・情報をバイオイン

フォマティクス手法を用いて統合することにより薬理学的、および、生物学的に有用な関

連を抽出するアプローチが有効である。本研究では、薬物・標的タンパク質・副作用とい

う 3つのデータ空間から重要な関係性を抽出する解析法を提案し、標的タンパク質のネッ

トワークの視点から副作用の発現機序を推定した。その応用として、標的タンパク質プロ

ファイルから未知の副作用を予測した。添付文書などから得られる副作用情報は標的タン

パク質情報に比べてはるかに少ないので、薬物の標的タンパク質プロファイルから副作用

プロファイルを予測することは、創薬を効率化する妥当な手段であると言える。本研究で

使用した手法と、本法を用いて得られた結果について、今後の展望を述べる。

2.4.1 手法に関する展望

本研究では、同一の薬物に関して標的タンパク質プロファイルと副作用プロファイルと

いう 2種類のデータセットの間の相関関係を解析する手法として、多変量解析法の一つで

ある SCCA を用いて関連解析を行った。SCCA を含め、多くの関連解析の枠組みでは、

データ集合から関連性の強いものを部分集合として抽出する。その利点は、抽出された部

分集合を、知識情報を用いて特徴付けることにより解析対象をシステムとして理解できる

点にある。薬物の標的タンパク質は、生体内では多くの場合、単体ではなく、他の生体内

物質との情報のやりとりを介して機能を果たすことができる。すなわち、標的タンパク質

の集合を意味のある集合に抽出し、分子機能分類や分子経路分類などの生命知識情報を用

いて特徴付ける解析法が妥当であると考えられる。
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一方、このような解析法の弱点は、直接の因果関係を明らかにすることが難しい点に

ある。Kuhnらは、本研究も含め、副作用に関する既存の研究を比較評価している（表 7

[37]）。そこでは、本研究は、標的タンパク質と副作用の間での因果関係を明らかにすると

ころへは至っていないと批判している。

Kuhnらは、SIDER2データベース [38]と STITCH3データベース [39]から取得した

副作用情報と標的分子情報を元に、統計的に有意に多くの薬物に現れる標的タンパク質と

副作用のペアを抽出している [37]。Kuhnらの方法では、フィッシャーの正確確率検定を

用いているため、標的タンパク質と副作用の一対一の予測が可能である。さらに、予測結

果を検証実験で裏付けることにより、標的タンパク質と副作用の因果関係を明らかにして

いる。Bender らが用いたマルチカテゴリベイズモデル [8] も一対一の関係を予測するこ

とに着目している。しかしながら、Kuhnの解析では分子経路の視点に立った副作用発現

機序の検証はしておらず、この意味においては、本研究は Kuhnらの研究と目指すところ

を異にする。また、生体をシステムと捉え、薬物の作用機序をタンパク質ネットワークへ

の介入と捉える見方においては、本研究で得られた情報が有効であるといえるだろう。

Kuhnらは、計算機科学的に予測した標的タンパク質と副作用のペアに対して、文献検

索とマウスを使った in vivo実験により検証を行っている。本研究で提案した解析法に関

しては、外部リソースに対するベンチマークテストがされていないと批判している。本研

究では、データソースは 1つで、予測精度の検証はデータを学習データと検証データに分

割して、交差検定を行った。外部データソースを用いて予測精度を検証することにより、

予測器の汎用性が高まるため、このことは今後の課題である。また、文献検索による網羅

的な検証を行っていないとの批判もある。文献の網羅的な検索は手作業では不可能であ

り、PubMed に蓄積された文献を計算機手法を用いて網羅的に検索するなどの方法の構

築が必要である。例えば、PubMedデータベースは APIを使って論文のタイトルや要旨

に対してキーワード検索をかけることができるため、薬物と副作用キーワードのペアをク

エリとした網羅的な検索が可能である。しかしながら、単純な検索では精度が低いため、

要旨中の文脈を考慮したより高度な検索や手作業による検証が必要である。
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表 7 副作用の研究の比較（Kuhnら [37]より改変）
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Use drug–target text–mining – – – – – – –

Prediction: proteins–side effects + + – (+) – – (+)

Prediction: pathway–side effects + – – – – + –

Prediction: drug–side effects + – + + – – –

Complete set of side effects + + + + + + –

Use only post–marketing side effects – – – – – – –

Complete set of targets + + (+) – + + –

Complete set of drugs + + + + + + –
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2.4.2 結果に関する展望

本研究では、相関成分（CC）に抽出された標的タンパク質集合の生物学的関連性を評

価するために、タンパク質の分子経路分類と分子機能分類を用いてエンリッチメント解析

を行った（2.3.2）。その結果、そのような標的タンパク質の集合は、分子機能分類に比べ、

分子経路分類という機能単位で、より顕著にエンリッチされていることが示された。しか

しながら、薬物によるタンパク質ネットワークのより詳細な発現機序の解明には、さらに

多くの情報が必要となる。ここでは、本研究で用いたアプローチの限界と拡張可能性につ

いて述べる。

■2.4.2.1 分子経路情報を用いたエンリッチメント解析の利点と限界 エンリッチメン

ト解析では、分子経路情報を用いても、標的タンパク質に対する薬理作用の種類（作動、

阻害など）や、その結果としての生理反応の方向性（促進、抑制）を解析することは難し

い。ここでは、CC9でエンリッチメントを示した分子経路のひとつであるドパミンシナ

プス伝達経路を例に挙げてその問題点を明らかにする。

CC9に抽出された標的タンパク質のうち、KEGGのパスウェイマップ Dopaminergic

Synapseに関与するものを表 8に示す。Dopaminergic synapseでエンリッチされた標的

タンパク質は、主に 3つのタンパク質ファミリーに属する。

1つ目はドパミン受容体（dopamine receptor）の 5つのサブタイプD1(D1A), D2, D3,

D4, D5(D1B) である。これらは全て GPCR ファミリーに属し、神経伝達物質であるド

パミンをリガンドとするが、中枢神経系での機能は次の 2種類に大別される。D1様受容

体（D1, D5）は、アデニレートシクラーゼを活性化させ cAMP産生を促進する。一方、

D2様受容体（D2, D3, D4）は、アデニレートシクラーゼの活性を阻害し cAMPの産生

を抑制する。D2には、同一遺伝子の選択的スプライシングによるアイソフォームである

D2Lと D2Sがあり、D2Lは後シナプスに発現し、前シナプスから放出されたドパミンを

リガンドとし、神経細胞の興奮を起こす。D2Sは前シナプスに発現し、ドパミンのシナプ

ス放出のフィードバックとして神経細胞の興奮を抑制する。

2つ目はナトリウム依存性ドパミン輸送体（solute carrier family; DAT, SLC6A3）で

ある。DATは前シナプスに発現し、ドパミンの再取り込みによりシナプス間隙からのド

パミンのクリアランスを行う。その結果、シナプスの興奮が抑えられる。DATは D2Sを

介したドパミンの自己抑制を行うことも知られている。

3つ目はモノアミン酸化酵素 B（monoamine oxidase B; MAO）である。この酵素は、

前シナプスに取り込まれたドパミンを分解する役割を持つ。
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表 8 KEGGパスウェイマップ Dopaminergic synapseに関与する CC9の標的タンパク質

タンパク質名 KEGG BRITEによる分子機能分類 遺伝子名 UniProt ID

ドパミン受容体 G protein-coupled receptors D1(D1A) DRD1 HUMAN

D2 DRD2 HUMAN

D3 DRD3 HUMAN

D4 DRD4 HUMAN

D5(D1B) DRD5 HUMAN

ナトリウム依存性ドパミン輸送体 Transporters DAT(SLC6A3) SC6A3 HUMAN

モノアミン酸化酵素 B Enzymes MAOB(AOFB) AOFB HUMAN

D1	


D5	


D3,4	


D2	


D2	


前シナプス	
 後シナプス	


MAOB	


D2	


DAT	


Olanzapine	


Risperidone	


Clozapine	


Amphetamine	


Quetiapine	
Dopamine	


Dopamine	


CC9に含まれる薬物	


CC9に含まれる薬物	


Dopaminergic	
  Synapse	


図 12 Dopaminergic Synapseを用いたドパミン伝達経路への薬理作用の模式図

CC9 に抽出された標的タンパク質のうちドパミン伝達経路に関与しているものは次

の 3 つのタンパク質ファミリーに属する。 ドパミン受容体のサブタイプ (dopamine

receptors; D1(D1A), D2, D3, D4, D5(D1B))（赤枠）、ナトリウム依存性ドパミン輸

送体 (Sodium-dependent dopamine transporter; DAT)（水色枠）、モノアミン酸化

酵素 B (Amine oxidase [flavin-containing] B; MAOB)（オレンジ枠）。
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表 9 Dopaminergic Synapse上の標的タンパク質に作用する CC9の薬物

薬物名 DrugBank ID CC9の標的タンパク質

Risperidone DB00734 D1(D1A), D2, D3, D5(D1B)

Clozapine DB00363 D1(D1A), D2, D4, D5(D1B)

Olanzapine DB00334 D1(D1A), D2, D3, D4, D5(D1B)

Quetiapine DB01224 D1(D1A), D2, D3

Amphetamine DB00182 DAT(SLC6A3), MAOB(AOFB)

Maprotiline DB00934 MAOB(AOFB)*9

このように、ドパミン伝達経路は、ドパミンによる神経伝達に対する正の制御（促進）

と負の制御（抑制）を含む方向性のあるネットワークを形成し、全体として、ドパミンに

よる神経細胞の興奮とその抑制を担っている。

CC9 に抽出された薬物を表 9 に記載する。抗精神病薬であるリスペリドン（Risperi-

done）、クエチアピン（Quetiapine）、 オランザピン（Olanzapine）は、ドパミン受容体

D2およびセロトニン受容体 5-hydrotryptamine（5-HT）受容体への拮抗薬であるが、ド

パミン受容体のその他のサブタイプとの相互作用も知られている。特にクエチアピンは多

元受容体標的抗精神病薬（multi-acting receptor targeted antipsychotic; MARTA）で

あり、その他にもアドレナリン受容体やヒスタミン受容体への拮抗作用も持つ。アンフェ

タミン（Amphetamine）は注意欠陥多動性障害*10 治療薬で、ナトリウム依存性ドパミン

輸送体（Sodium-dependent dopamine transporter; DAT）によるドパミンの再取り込み

を阻害するほか、モノアミン酸化酵素 B（Amine oxidase [flavin-containing] B; MAOB）

への作用も持つ。

ドパミン伝達経路の薬理作用には、ドパミンの作動と抑制という互いに逆の方向性が存

在する。そのため、薬物による標的タンパク質への制御にもドパミンの作動と抑制という

逆の方向性があり、薬物によってその程度も異なるはずである。しかしながら、本研究で

用いたエンリッチメント解析では、制御の方向性や程度も含めた動的な作用機序の推定

は難しい。さらに、薬物のいくつかはドパミン受容体だけでなく、中枢神経系に発現す

る様々な受容体に対する作用を持つなど、非常に複雑な制御系を形成している。そのた

*9 マプロチリン（Maprotiline）はMAOB（AOFB）との相互作用がデータベースに登録されていたため、
CC9に抽出されたが、その主な標的はナトリウム依存性ノルアドレナリン輸送体（Sodium-dependent

noradrenaline transporter）阻害であり、モノアミンオキシダーゼへの活性制御はないとされている
（DrugBank）。

*10 注意欠陥多動性障害（attention deficit hyperactivity disorder; ADHD）：多動性、不注意、衝動性な
どの症状を特徴とする発達障害の一つ。）
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め、ドパミン伝達経路への薬理作用や副作用の機序を理解するためには、一枚のパスウェ

イマップだけでなく、他のパスウェイとのクロストークなどを考慮して解析する必要が

ある。

■2.4.2.2 標的タンパク質の組織レベルでの発現の問題 タンパク質の発現には組織特

異性がある。例えば、D2は線条体、側座核、嗅結節、大脳皮質、視床下部、黒質などに発

現するが、D4 は線条体、黒質での発現が少ないなど、組織による発現の違いがある。そ

のため、CC9の標的タンパク質が特定の Dopaminergic Synapseパスウェイでエンリッ

チメントを示していたとしても、それらが同じ組織で発現しているとは限らない。

薬理作用によるタンパク質制御ネットワークの改変を詳細に調べるには、細胞ごと、組

織ごとの発現情報が必要となる。近年、マイクロアレイや次世代シーケンサによる遺伝子

発現データが得られるようになり、細胞、組織レベルでの遺伝子発現を同定することが可

能になりつつある。これらのデータを統合することにより、副作用に関係のあるタンパク

質の制御ネットワークを細胞、組織別に解析することが期待できる。

■2.4.2.3 薬物動態学的な副作用発現に関しての展望 薬物の作用には、主に、薬力学

的な作用と薬物動態学的な作用がある。薬力学では、薬物によるタンパク質機能の促進

や抑制などの薬理作用を研究する。薬理作用の種類により、作動薬（agonist）、拮抗薬

（antagonist）、遮断薬・阻害薬（inhibitor・blocker）などと呼ばれる。一方、薬物動態学で

は、生体内分子による薬物の吸収（absorption）、分配（distribution）、代謝（metabolism）、

排出（excretion）を研究し、その主な解析視点を体内での輸送や濃度変化に置いている。

薬物動態学では、この 4つの機構に関係のあるシトクロム P450などの薬物代謝酵素や、

肝・腎輸送体を解析対象とする。

本研究では、副作用の発現機序を薬力学的な視点から解析するため、標的タンパク質と

副作用とを関連づけ、分子経路情報を用いて特徴付けた。その際、薬物の代謝や排出に関

わるシトクロム P450や肝・腎輸送体などのタンパク質はデータから除外し、薬物動態学

的な視点からの機序推定は行わなかった。しかしながら、肝毒性や腎毒性などの副作用の

発現は、薬物の分解や体外排出などの薬物動態学的な要因によるところが大きい。副作用

の機序を全般的に解明するには、薬物動態学的な視点からも解析を行う必要があるが、そ

のためには、解析の視点を、分子経路レベルだけでなく、臓器レベルまで広げる必要があ

る。また、薬物動態学的な副作用発現には薬物の濃度が深く関わっているが、そのような

解析には、薬物とタンパク質の相互作用の有無だけでなく、濃度のデータも統合する必要

がある。本研究で用いた関連解析では濃度情報を扱うには限界がある為、微分方程式系な

どを用いたシミュレーションによる動態学的な解析法が必要がある。
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■2.4.2.4 オフターゲットタンパク質への拡張 本研究では、薬物の主要な標的タンパク

質と副作用との関係性を調べ、オフターゲットデータを積極的に採用することはしなかっ

た。Benderら [8]や Scheiberら [56]の研究では、副作用の機序をオフターゲットへの作

用に起因させている。副作用の発現機序を分子経路レベルで推定する上で、オフターゲッ

トへの潜在的な薬理作用は重要である。

本研究で提案した関連解析の拡張として、オフターゲットも含めた標的タンパク質ネッ

トワークを考慮することも可能である。ChEMBLデータベースでは、薬物も含めた幅広

い化合物のアッセイ実験を文献から網羅的に収集している。2014年現在、1,411,786個の

化合物と 10,579個の標的分子を含む 1,106,285件の結合アッセイデータを登録している。

本研究で使用した DrugBankデータベースとMatadorデータベースの標的タンパク質と

の相互作用データに、ChEMBLデータベースのータを追加し、タンパク質プロファイル

をオフターゲットにまで拡張することが考えられる。従って、相関成分には、主ターゲッ

トだけでなく、オフターゲットも含まれ、両者を統合したタンパク質ネットワーク上での

副作用の発現機序の推定が可能となる。しかしながら、化合物がオフターゲットに対して

親和性を持つことが必ずしも薬理作用を保証するとは限らない。また、オフターゲット

は、タンパク質機能が明らかでない場合もあるため、特徴付けには注意が必要である。
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第 3章 研究 II 薬物有害事象の疫学データを用いた副作用分

類と薬剤疫学的特徴付け

3.1 序論

医薬品は、前臨床試験や臨床試験（治験）で安全性の検証を行った後に市場に出される。

製薬会社は、薬剤製品の詳細な情報を添付文書に記載して薬剤を販売している。Kuhnら

による SIDERデータベース [38]など、市販薬の添付文書に記載された副作用情報を登録

したデータベースは、研究 Iでも述べたように、副作用の解析に広く利用されている。し

かしながら、治験では、対象患者の数も少なく、また個人差を必ずしも反映していないの

で、薬物の重篤な副作用をすべて検出することは難しい。そのため、製薬会社、病院、規

制当局などによる市販後調査によって継続して有効性、安全性、有用性をモニタリングし

ていくことが重要となる。また、近年注目されている個別化医療の設計には、患者の生理

学的な違い（性別・年齢・病歴など）による副作用の種類や重篤さの違いを解明すること

が重要である。市販後の薬物有害反応（adverse drug reaction; ADR）の記録を大規模に

収集した自発報告システム（spontaneous reporting system; SRS）のデータを解析する

ことにより、開発段階では検出されにくい副作用を検出することができる。さらに、自発

報告システムのデータには、患者の生理学的背景などの情報が付随している場合があるの

で、副作用発現の機序をより詳細に解析することが可能であると期待される。

3.1.1 医薬品の自発報告システムの有用性と薬剤疫学

自発報告システムは、投与された薬物とその適応症、発現した有害反応だけでなく、患

者の性別、年齢、体重などの生理学的情報を収集しており、薬物による有害反応を包括

的に解析する上で非常に有用なシステムである。米国食品医薬品局が管理している The

FDA Adverse Event Reporting System (FAERS)は、2014年現在までに 5百万件以上

の薬物有害事象報告を収集しインターネット上で公開している。患者の幅広い集団にわ

たって薬物の使用や効果を監視したデータは、医薬品の有効性や安全性を研究する薬剤疫

学（pharmacoepidemiology）に非常に貴重なリソースとなる。

これまでに FAERS のデータを解析した薬剤疫学分野の研究には、シグナル検出法

（signal detection）と呼ばれる統計手法を駆使したものがいくつかある [7]。シグナルと

は、添付文書には記載されていないような潜在的な副作用をいう。

例えば、Tamura らは 2004 年から 2009 年までに FAERS に登録された 1,644,220 件
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の薬物有害事象報告から、 シグナル検出法で良く使われている proportional reporting

ratio（PRR）、relative ration (RR)、Information content（IC）、および、Dumouchelに

より開発された gamma Poisson shrinker (GPS)[16]を用いてシグナル検出を行った。そ

の結果、ワルファリン（Warfarin）、アスピリン（Aspirin）、クロピドグレル（Clopidogrel）

などの抗血液凝固剤で、出血（haemorrhage）や血腫（haematoma）などの副作用のシグ

ナルを検出した [60]。しかしながらこの研究では、解析対象とする薬物を抗血液凝固剤に

限定し、適応症*11の大きく異なる薬物にまたがる副作用を網羅的に解析するには至って

いない。

次の 3 つの方法は、FAERS に加えて独立な情報を利用してシグナル検出手法の精度

を高める工夫をしている。Harpaz らは、FAERS のデータを電子健康記録（electronic

health record; EHR）と併用して使うことでシグナル検出の精度を高めた [27]。Vilarら

は、2.1.1で述べたように、「化学構造の類似した薬物は類似した薬理作用を持つ」という

見解に立ち、化学情報ベースのアプローチをシグナル検出法に組み込んでシグナルの検出

力を高めた [64]。特に、横紋筋融解症に焦点を当て、FAERSからシグナル検出の方法の

ひとつである GPSを用いて横紋筋融解症と強い関連を持つ薬物を検出した。スティーブ

ンス・ジョンソン症候群（Steven-Johnson syndrome; SJS）と中毒性表皮壊死症（toxic

epidermal necrolysis; TEN）*12 は、同じ発症機序を持ち、その多くが特定の薬物への免

疫反応によって引き起こされると言われている。Papay らは、シグナル検出法のひとつ

であるMulti-item gamma Poisson shrinker (MGPS) を用いて SJSと TENと関連のあ

る 5 個の薬物を検出し、独立データである European case-control surveillance of sever

cutaneous adverse reactions（EuroSCAR）と比較した [51]。しかしながら、これらの研

究では特定の副作用に対する被疑薬を検出することに重点が置かれ、副作用発現の機序に

は言及していない。

3.1.2 本研究に至った経緯

添付文書に記載された副作用情報は、主に前臨床試験と臨床試験で得られたデータを元

にしている。前臨床試験では、培養組織や実験動物で観察された毒性の情報が得られる。

臨床試験では、実際の患者集団で観察された副作用の情報が得られるが、臨床試験に使わ

れる被験者の集団は通常、妊婦、胎児、小児、高齢者などを含んでおらず、その規模も小

*11 適応症（indication for use）：薬物の使用目的。
*12 中毒性表皮壊死症（toxic epidermal necrolysis; TEN）：粘膜のびらんや広範囲にわたる皮膚の剥離を
生じる重篤な皮膚病で、致死率はスティーブンス・ジョンソン症候群より高い。薬物による有害反応とし
て起こる。
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さい。そのため、まれな副作用や、個人間で発現の異なる副作用などは検出されにくいと

いう問題がある。さらに、適応症の異なる薬物間での副作用プロファイルの比較はされな

い。一方、市販後調査では、製薬会社や医療機関により、薬物と副作用の情報だけでなく、

患者の生理学的背景に関する情報も報告されるため、患者の個人差を視野に入れた解析が

可能となる。本研究では、自発報告システムに登録された大規模な市販後薬物有害事象報

告から、データマイニングの手法を用いて、開発段階では検出が難しいような副作用の情

報の検出、特に患者の生理学的背景によって発症が異なるものを検出し、その機序を推定

することを目的とした。

今までの自発報告システムデータの解析では、未知の薬物―副作用ペアの検出を目的と

して、シグナル検出法を用いた解析が行われてきた。しかしながら、ほとんどの研究で

は、解析対象を特定の薬物や副作用に限定し、異なる薬物間や副作用間での比較は行われ

てこなかった。さらに、副作用の発現機序の推定まで踏み込み、患者の背景による副作用

のリスクなどは検討されてこなかった。

近年、生物学により得られた知見を収集提供する医薬品関連データベースが発達によ

り、薬物の作用を生物学的な視点から捉えることが可能となった。本研究では、KEGG

DRUGデータベースから参照可能な知識データを利用することにより、副作用のクラス

タのより詳細な特徴付けを行った。それでも不十分なときは、情報参照システムにより外

部データベースを参照して、追加の情報を取得した。副作用に関しては、副作用を記述す

るために広く使われている医学用語の階層分類を用いて、検出された副作用を評価した。

このようなアプローチを取ることにより、市販後薬物有害事象報告から検出された情報

を生物学的な知識を用いて薬物の作用を分子レベルで詳細に特徴付けることで、分子レベ

ルでの副作用発現機序の推定を目指した。さらに、患者のバックグラウンドにより異なる

副作用を検出し、その因果関係を探ることを目的とした。
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3.2 方法

3.2.1 市販後有害事象報告に登録された薬物と副作用のデータ

FAERSには、2004年第 1四半期から 2012年第 3四半期の 35期間に約 4百万件の薬

物有害事象報告が登録されている。薬物有害事象報告は、表 10のように 7種類のデータ

から構成され、データの種類ごとに 7 つのファイルに分けて配布されている。本研究で

は、そのうちの DEMO、DRUG、REAC、INDIの 4種類のファイルに登録されたデー

タを使用した。

表 10 FAERSの 7つのファイル構成

ファイル名 データの内容 報告件数 本研究で使用

DEMO 人口統計学的・行政的データ 4,279,732 ○

DRUG 薬物に関するデータ 4,280,321 ○

REAC 有害反応（副作用）データ 4,280,312 ○

OUTC 患者の予後データ 3,182,555

RPSR 報告のデータソース 　　　　 971,935

THER 治療に関するデータ 　　　　 2,887,413

INDI 薬物の適応症のデータ（治療目的） 3,464,034 ○

DRUGファイルは、投与された薬物についてのデータを登録している。該当する報告

件数は 4,280,321件である。薬物は、第一被疑薬（primary suspect drug; PS）、第二被疑

薬（secondary suspect drug; SS）、併用薬（concomitant drug; C）などに分類されてお

り、本研究では、PS又は SSに分類された薬物のうち、他の被疑薬との併用投与が無く、

単体で投与されたもののみを用いた。その結果、4,939個の薬物名を含む 1,670,741件の

報告が該当した。

DRUG ファイルを扱う際には、薬品名を用いて個々の薬物を識別する必要があるが、

薬品名は登録者が入力した通りに記載されているものもあるので、そのような薬物はデー

タから除き、FDAによって表記が標準化されている薬物のみを使用した。計算処理を可

能にするため、薬物は、KEGG DRUG データベースで薬物の識別番号として使われて

いる D番号に統一した。統一は、FAERSの薬品名と KEGG DRUGの薬物名とを正規

表現で完全マッチさせることにより行った。この作業により、FAERSの 1,909個の薬品

名が KEGG DRUGの 1,384個の D番号に変換され、その結果 483,071件の報告が残っ
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た。この手順により、KEGG DRUG内に蓄積されている様々な医薬品関連情報を用いて

薬物の注釈付けを行うことが可能となる。中でも、医薬品分類 Anatomical Therapeutic

Chemical (ATC) classification system による薬物の階層的分類や、標的タンパク質の

生物学的な情報を使用できるようになる。さらに、KEGG の情報参照システムである

LinkDB[21] を利用し、DrugBank, SIDER, DailyMed などの外部の医薬品関連データ

ベースを相互参照することが可能となる。

REACファイルは、薬物の有害反応（副作用）のデータを登録している。該当する報告

数は 4,280,312件である。INDIファイルは、薬物の適応症のデータ（治療目的）を登録

している。該当する報告数は 3,464,034 件である。INDI ファイルと REAC ファイルの

両方で同じ症状を表す用語が含まれている報告はデータから除いた。

REAC ファイルの副作用キーワードと INDI ファイルの適応症キーワードは、後述の

Medical Dictionary for Regulatory Activities（MedDRA）の “Preferred Terms”（PT）

階層の用語で記述されている（表 11）。副作用キーワードは、PT 階層の用語では後

のバイクラスタリング解析には細かすぎるため、ひとつ上の階層である “High Level

Terms”（HLT）階層の用語にまとめた。さらに、“System Organ Class”（SOC）階層で

Investigations（調査）、Social circumstances（社会状況）、Surgical and medical procedures

（外科および内科処置）に分類される副作用キーワードはデータから除いた。これらの用

語は FAERSに副作用キーワードや適応症キーワードとして登録されていたとしても、薬

物との因果関係を解釈するのが難しいためである。適応症キーワードに対しても同様の作

業を行った。

その結果、1,317個の副作用キーワード（MedDRA HLT階層の用語）および 1,374個

の薬物（KEGG D番号）からなる 692,707件の有害事象（報告数は 425,273件）が残っ

た。このデータから、行を副作用、列を薬物とする有害事象の頻度行列を作成した。

表 11 MedDRAの階層分類と用語数

階層 英語表記 日本語表記 用語数

SOC System Organ Class 器官別大分類 26

HLGT High Level Group Terms 高位グループ語 335

HLT High Level Terms 高位語 1,713

PT Preferred Terms 基本語 19,737

LLT Lowest Level Terms 下層語 70,634
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MedDRAは日米欧医薬品規制ハーモナイゼーション国際会議（International Confer-

ence on Harmonisation of Technical Requirements for Registration of Pharmaceuticals

for Human Use; ICH）で開発された国際医薬用語集であり、副作用表記に広く利用され

ている（http://www.meddra.org/）。表 11にあるように、薬物の副作用や適応症を表

す用語を階層的に 5段階に分類している。本研究ではMedDRAバージョン 15.1 を使用

した。
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3.2.2 バイクラスタリング

バイクラスタリングはデータマイニングの分野で近年盛んに研究され、複数のアルゴリ

ズムが開発されている。バイオインフォマティクスの分野ではマイクロアレイ遺伝子発現

解析などに使用されている [32]。バイクラスタリングは、データ行列から、類似した数値

変動パターンを持つ部分行列を抽出する。ここでは、行を副作用、列を薬物とする有害事

象の頻度行列から、副作用の部分集合と、該当する薬物の部分集合を同定する。この二つ

の部分集合をあわせてバイクラスタと呼ぶ。バイクラスタリングのためのアルゴリズムは

多数あり、それぞれ一長一短があるが、本研究では Iterative Signature Algorithm（ISA）

[31]を使った。このアルゴリズムの特徴は、サイズが大きくノイズも多い行列に対しても

適用可能であることであり [11, 31]、前述のマイクロアレイ遺伝子発現解析にも用いられ

ていることから、本研究で扱ったデータ行列にも適用可能であると判断した。しかしなが

ら、このアルゴリズムでは出力される複数のバイクラスタ間に重なりを許すため、パラ

メータの最適化などには注意を要する。

3.2.3 Iterative Signature Algorithm（ISA）

本研究で用いた ISAについて説明する。行（ここでは副作用）の集合 Rall と 列（ここ

では薬物）の集合 Call からなる行列に対し、行の部分集合と、関連する列の部分集合か

ら構成される部分行列をバイクラスタという。ISAでは、ランダムに選択した行の部分集

合と列の部分集合から出発して、以下のプロセスを反復的に行い、最適なバイクラスタを

求める（図 13）。バイクラスタの厳密性を調整するパラメータ thr.row および thr.col は

ユーザーが与える。

Process 1. ランダムに r ∈ Rall をいくつか選択し、この集合を R(0) とおく。

Process 2. 列に関するスコア sc = ⟨srEr⟩r∈R(0) を各列について計算し、sc > thr.col を充た

す列の集合 C(0) ⊆ Call を得る。ここで ⟨srEr⟩ は、列をひとつ固定したときに
R(0) に属する全ての r でその値の加重平均を取ったものである。

Process 3. 行に関するスコア sr = ⟨scEc⟩c∈C(0) を各行について計算し、sr > thr.row を充

たす行の部分集合 R(1) ⊆ Rall を得る。ここで ⟨scEc⟩ は、行をひとつ固定したと
きに C(0) に属する全ての c でその値の加重平均を取ったものである。

Process 4. Process 2, Process 3 を反復的に行い、最終的に R(n+1) = R(n) に収斂した時点

で反復を止め R(n), C(n) を出力する。
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図 13 Iterative Signature Algorithm (ISA) の手順

3.2.4 バイクラスタの同定

バイクラスタリングでは一般に、バイクラスタの厳密性とカバレージとの間にトレード

オフを伴う。すなわち、バイクラスタの厳密性を上げようとすれば、そのサイズは小さく

なり、データ全体に占める割合も低くなる。逆に厳密性を下げればカバレージは上がる

が、バイクラスタには多くのノイズが含まれることになる。ここで言う厳密性とは、バイ

クラスタ内の数値変動をどれくらい均一にするかの程度をいう。さらには、バイクラスタ

リングは教師無しの手法であるため、厳密性を調整するパラメータを最適化する一般的な

枠組みが無い。そのため、データから意味のある情報を抽出するには、バイクラスタの厳

密性とカバレージとのバランスをモニタリングして慎重に行う必要がある。本研究では

[32]の手法を採用し、ISAのワークフロー内で使用するパラメータ thr.row、thr.colを複

数設定することにした。

まず、3.2.1で作成した、副作用を行、薬物を列とする 1,374×1,317行列を行ごとに正
規化した。ここでは、異なる副作用間で数値変動のパターンを比較するために、行ごとに

正規化を行った。次に、行の閾値である thr.row を 1 から 5 の範囲で 0.5 刻みに設定し

た。列の正規化はせず、そのため行より閾値の幅を広く取り、thr.colは 2から 20の範囲

で 2 刻みに設定した。また、開発者の奨励するフィルタリング手法を用いて堅牢なもの

（再現性の高いもの）をフィルタリングした。

thr.row と thr.col の最適値は、バイクラスタのカバレージと厳密性をモニタリング

しながら慎重に決定した。ここでは、全バイクラスタに抽出される副作用の総数と薬

物の総数をカバレージの指標とし thr.row と thr.col を上げ、最終的に行側の閾値を

3 ≤ thr.row ≤ 5に、列側の閾値を 2 ≤ thr.col ≤ 10に決定した（図 14）。
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異なる複数の閾値を用いてバイクラスタを抽出したため、得られたクラスタは非常に冗

長であった。そのため、ISAアルゴリズムの冗長除去関数を用いて冗長なバイクラスタを

削除した（図 15）。このとき、類似度が 0.8であるバイクラスタ同士を同一のものと見な

した。
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図 14 ISAアルゴリズムでのパラメータ最適化 1

同定されるバイクラスタの厳密性を調整する 2 つのパラメータのうち、行のパラメー

タ thr.row を 1 から 5 の範囲で 0.5 刻みに設定し、列のパラメータ thr.col を 2 から

20の範囲で 2刻みに設定した。thr.rowと thr.colが取りうる全 90通りの数値の組み

合わせのそれぞれに対して、同定されたバイクラスタの数（黒）をプロットした。バ

イクラスタ数は各 thr.rowの中で thr.colの増加に伴って増減し、その増減パターンは

thr.rowが 3以上で比較的安定する。また、該当するバイクラスタ数に現れる副作用の

総数（赤）と薬物の総数（青）をプロットしたところ、thr.rowが増加するに従って副

作用数が減少する傾向は明らかであるが、それぞれの増減の中で特に thr.col = 10 を

超える付近で副作用数が急速に減少する。このことから、副作用の総数を保持しながら

バイクラスタの厳密性を高めるためのパラメータの最適値として、3 ≤ thr.row ≤ 5、

2 ≤ thr.col ≤ 10 と定めた。
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図 15 ISAアルゴリズムでのパラメータ最適化 2

バイクラスタの厳密性を調整する 2つのパラメータである thr.rowと thr.colを複数の

値で設定したために、冗長なバイクラスタが同定された。冗長性の尺度として、バイク

ラスタ間の類似性スコア thr.similarityを定め、thr.similarityを 0.1から 0.9の範囲

で調整した。そのときのバイクラスタの数（黒）と、該当する副作用の総数（赤色）お

よび薬物の総数（青）をプロットした。副作用の総数と薬物の総数をできるだけ多く保

持しながら冗長バイクラスタを削除する必要があるため、バイクラスタの数が急速に増

加する thr.similarity = 0.8 を最適な類似度スコアと定めた。
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3.2.5 副作用キーワードの医学的分類体系を用いた副作用クラスタの評価

3.2.1で記したように、本研究では、副作用をMedDRAの HLT階層（表 11）の用語

で記述した。バイクラスタリングにより各副作用クラスタに抽出された副作用キーワード

の類似性を検証するために、各副作用キーワードを、HLT階層のひとつ上の階層である

High Level Group Terms（HLGT）階層にマップした。その上で、マップの不均一性を

ジニ係数を使用して測定し、クラスタ内の副作用キーワードの類似性の指標とした。ジニ

係数は集団内の不均一性を測る指標で、社会学の分野で所得分布の不平等さを測る指標と

して使われている。ジニ係数は 0から 1までの値をとり、集団の分布が均一であれば 0に

近づき、不均一であれば 1に近づく。すなわち、高いジニ係数は特定のカテゴリへの分布

の偏りを示す。

3.2.6 薬物の適応症を用いた副作用クラスタの評価

副作用クラスタに抽出された薬物の多様性を検証するために、FAERSの INDIファイ

ル（表 10）から薬物の適応症データを取得した。163 個のクラスタに含まれた 182,000

件の報告のうち、95,888 件の報告に関して適応症のデータが得られた。適応症データは

MedDRA の PT 階層で記述されているので、MedDRA の HLT 用語に変換した。クラ

スタ内の薬物について、適応症ごとに報告件数をカウントした適応症プロファイルを作成

した。その上で、適応症プロファイルのペアワイズなピアソン相関係数を計算し、クラ

スタ内の全てのペアにわたる平均を取り、クラスタ内の薬物の多様性の指標とした。163

個のクラスタの薬物の適応症プロファイルは補足表 S4（http://web.kuicr.kyoto-u.

ac.jp/supp/smizutan/adr-indication/TableS1.txt）に示す。

3.2.7 患者の性別・年齢・体重の情報を用いた副作用クラスタの比較

クラスタ間で共有する副作用に患者の生理学的な背景が寄与している可能性を検証する

ために、FAERSの DEMOファイル（表 10）から患者の性別、年齢、体重の情報を取得

した。163個のクラスタに関連した合計 182,000有害事象報告のうち、性別に関するデー

タが得られた報告は 166,704件、年齢に関するデータが得られた報告は 80,013件、体重

のデータが得られた報告は 33,315件であった。次に、異なる副作用を持つクラスタのう

ち、共通の薬物を持つクラスタ同士を比較し、それぞれのクラスタに該当する患者の生理

学的な背景に違いがあるかを検証した。性別の分布の違いはフィッシャーの正確確率検定

により統計的有意性を検証し、年齢および体重の分布はウェルチの t検定により統計的有

意性を検証した。
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3.3 結果と考察

3.3.1 バイクラスタリングによる副作用クラスタの同定

副作用を行、薬物を列とする 1, 374×1, 317有害事象頻度行列を作成し、有害事象の発現
頻度の数値変動パターンにより副作用をクラスタリングするために、ISAを用いてバイク

ラスタリングを行った。その結果、691の副作用と 240の薬物を含む合計 163個のバイク

ラスタが同定された。これらのバイクラスタには、182,000の報告（データ行列の 425,273

報告の 43%）が含まれていた。本研究では、以降、これらを副作用クラスタと呼ぶ。ISAの

性質と、複数のパラメータ設定により、一部の副作用と薬物は複数のクラスタに現れてい

た。副作用クラスタには、類似した有害事象頻度パターンを持つ副作用と、それに関連す

る薬物が抽出されていることが期待される。図 16は 163個のバイクラスタの各々に現れ

る副作用数と薬物数を示している。副作用と薬物の詳細情報は補足表 S4（http://web.

kuicr.kyoto-u.ac.jp/supp/smizutan/adr-indication/TableS1.txt）に示す。

3.3.2 バイクラスタリング後の副作用と薬物の種類の評価

副作用クラスタに抽出された副作用および薬物は、ある特定の種類に偏っているかもし

れない。その場合には、副作用や薬物の多様性を解析することは期待できないであろう。

そこで、データ行列の多様性が副作用クラスタに保存されているかを、MedDRAの分類

体系と ATCの分類体系を用いて評価した。副作用と薬物の総数を、バイクラスタリング

前後で比較した結果、163個のクラスタに現れる副作用と薬物の総数は少なくなっていた

ものの、分類的な多様性は保持されていた（図 17）。このことは、バイクラスタリングの

手順によっても副作用や薬物の種類の多様性が失われていないことを示す。
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図 16 163個の副作用クラスタの薬物と副作用の数（Mizutaniら [44]より引用）

各点は 163 個の副作用クラスタを表し、各クラスタが持つ薬物の数を横軸に、副作用

の数を縦軸にプロットした。163個のクラスタの副作用と薬物に関する詳細な情報は補

足表 S4（http://web.kuicr.kyoto-u.ac.jp/supp/smizutan/adr-indication/

TableS1.txt）に示す。
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図 17 副作用クラスタにおける薬物のATC分類と副作用のMedDRA分類（Mizu-

taniら [44]より引用）

（左）薬物の数を ATC解剖学的レベル（第一階層）のカテゴリごとに集計した。

（右）副作用の数をMedDRAの SOCレベル（第一階層）のカテゴリごとにで集計し

た。

1, 374× 1, 317データ行列（青）と 163個の副作用クラスタ（赤）で比較すると、バイ

クラスタリング後では薬や副作用の総数は減少しているが、ATC分類とMedDRA分

類での多様性は保存されている。

3.3.3 添付文書への参照による副作用クラスタの評価

163個の副作用クラスタに抽出された情報が添付文書にどの程度記載されているかを評

価するために、SIDERデータベースを参照した。元のデータ行列では、少なくとも一件

の報告を持つ 80,019の薬物―副作用対のうち、34,315対（43%）が SIDER データベー

スに登録されていた。それに対し、バイクラスタリング後では、163個のクラスタの少な

くともひとつに現れる 5,159の薬物―副作用対のうち 2,481対（48%）が SIDERデータ

ベースに参照された。このことは、バイクラスタリングによってデータ内に存在する既存

の知識の割合が失われていないことを指摘している。
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3.3.4 副作用クラスタ内の副作用と薬物の特徴付け

データ行列を行ごと（副作用ごと）に見ると、その行の値の和はこの副作用を発症した

患者の総数であり、各値は、それぞれの薬物の投与件数を表している。副作用クラスタに

は、バイクラスタリングにより、副作用の発現頻度パターンが類似して多い薬物同士が同

じクラスタに集められている。また、副作用クラスタに抽出された副作用は全て、該当す

る薬物について同様に高い発現頻度パターンを持つ。すなわち、副作用クラスタの薬物

は、関連する副作用の発現に関して何らかの共通性を持っているのではないかと考えられ

る。そこで、各副作用クラスタに抽出された副作用の集合と、薬物の集合について以下の

ような検証を行った。

まず、クラスタ内の副作用が互いに医学的類似性を持っているかをMedDRAの分類体

系を用いて調べた（図 18）。図 18（右）のヒストグラムは 163個の副作用クラスタの副作

用のジニ係数の分布であり、そのうちの大部分は比較的高いジニ係数を示しているのが分

かる。ジニ係数は集団内の不均一性を測る指標で 0から 1の間を取り、1に近ければ近い

ほどその集団が特定のカテゴリに偏りを持つことを示す。すなわち、副作用クラスタの大

部分は医学的に類似した副作用を持つことを示唆している。

次に、163 個のクラスタに抽出された薬物の類似性を、その適応症の視点から検証し

た。自発報告システムでは、薬物投与が原因で発症した有害反応データの中に患者の元の

症状（すなわち薬物の適応症）が含まれる場合がある。そのため、クラスタに抽出された

副作用は、該当する薬物の共通した適応症である場合が考えられる。この可能性を排除す

るために、クラスタに抽出された薬物の適応症の類似性を検証した。薬物の適応症の多様

性が示されれば、副作用は薬物が引き起こした真の有害反応である可能性が高いと示唆さ

れる。薬物の適応症の類似度は、FAERSに提供されている適応症情報を元にピアソン相

関係数を用いて算出した。図 18（上）のヒストグラムは、163個のクラスタのうち 145個

（89%）でピアソン相関関係が 0.5未満であったことを示している。すなわち、クラスタ

内の薬物は互いに異なる治療目的のために投与されたことが分かる。

また、図 18（中央）の散布図は、145個のクラスタが残りの 18個のクラスタから分離

されることを示している。これらの結果から、バイクラスタリングにより同定された 163

個のクラスタの内の 145個は、医学的類似性の高い副作用が異なる適応症を有する薬物の

投与の結果として発症する傾向を示すカタログとして見ることができる。
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図 18 163 個の副作用クラスタの薬物と副作用の特徴付け（Mizutani ら [44] より

改変）

163個の副作用クラスタの各々について、副作用の医学的類似性と薬物の適応症の多様

性を定量化した。（上）薬物の適応症プロファイルに基づくピアソンの相関係数の分

布。163 個のクラスタのうち 145 個（89%）はピアソンの相関係数が 0.5 未満であっ

た。（右）副作用の医学的類似性の定量化に用いたジニ係数の分布。副作用クラスタの

大部分は高いジニ係数を示した。（中）ピアソンの相関係数（横軸）とジニ係数（縦軸）

に対して 163 個の副作用クラスタをプロットした。ピアソンの相関係数が 0.5 未満で

あった 145個のクラスタ（丸）は残りの 18個のクラスタ（三角）から分離された。こ

れらの 145個の副作用クラスタは、多様な適応症プロファイルを持つにも関わらず、医

学的類似性の高い副作用を持つことを示唆している。
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3.3.5 副作用クラスタの例

145個のクラスタからは、異なる適応症を持つ薬物が医学的に類似した副作用を発現す

る機構を推定する材料となることが示唆される。その例として 3つのクラスタについて議

論する（表 12 および 図 19）。

第 17クラスタには、Gastrointestinal haemorrhagesやNervous system haemorrhagic

disordersなど、主に消化管や神経系の出血性障害の副作用キーワードが抽出された。こ

のクラスタでこれらの副作用キーワードと関連する薬物は、おおまかに分けて次の 3つの

タイプの適応症を持っていることが分かった。適応症情報は、このクラスタに該当する有

害事象報告のデータ（INDIファイル）から得た。

Type 1

ワルファリン（Warfarin）は抗血液凝固薬（ビタミン K エポキシド還元酵素阻

害剤）である。このクラスタに関連する有害反応報告では主に Supraventricular

arrhythmias（上室性不整脈 ）の治療に用いられていた。

Type 2

ロフェコキシブ（Rofecoxib）と セレコキシブ（Celecoxib）は非ステロイド性

抗炎症薬（NSAID）（選択的 COX-2 阻害剤）であり、Arthropathies（関節症）、

Osteoarthropathies（骨関節症）およびその他の筋骨格や結合組織の鎮痛剤として

使われていた。

Type 3

アスピリン（Aspirin）とクロピドグレル（Clopidogrel）は、Coronary necrosis

and vascular insufficiency（中枢神経系の出血や脳血管障害）や Cerebrovascular

and spinal necrosis and vascular insufficiency（冠動脈壊死および血管不全）の

治療に使われていたが、これらの薬は別の効能を持っている。アスピリンは抗血栓

剤であるが、NSAID（非選択的 COX-1,2阻害剤）でもある。クロピドグレルもま

た抗血液凝固薬であるが、アスピリンとは異なる受容体（P2Y12受容体）に対する

拮抗薬である。

ワルファリンによる出血のリスクは、投与量の調整が不十分であるために起こるとされ

ている [1, 40]。また、出血のリスクはアスピリンやクロピドグレルを含むいくつかの

NSAIDについても報告されている [13, 60]。実際、アスピリン、クロピドグレル、ロフェ

コキシブなどの NSAIDは、COXの活性を阻害することにより血小板の血液凝固因子で

あるトロンボキサン A2（thromboxane A2）の産生を抑制することが推定される。すな
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わち、第 17 クラスタに抽出された消化管や神経系の出血障害は、図 19A に挙げたよう

に、抗血液凝固薬の不完全な調整により引き起こされた副作用であると解釈できる。

第 29クラスタに抽出された副作用キーワードは Partial vision loss（部分視覚喪失）、

Retinal structural change, deposit and degeneration（網膜構造変化、沈着および変性）

および Ocular haemorrhagic disorders（眼部出血性障害）など、全て眼障害を表すもの

だった。このクラスタに関連する薬物はを次に挙げるように多様な適応症を有していた。

Type 1

ベバシズマブ（Bevacizumab）およびラニビズマブ（Ranibizumab）は、血管内皮

増殖因子（vascular endothelial growth factor; VEGF）の活性を阻害するモノク

ローナル抗体 IgG1である。このクラスタでは、Retinal structural change, deposit

and degeneration（網膜構造変化、沈着および変性）、Ocular vascular disorders（眼

部血管障害）および Choroid and vitreous haemorrhages and vascular disorders

（脈絡膜および硝子体出血および血管障害）の治療に使用されていた。ベルテポル

フィン（Verteporfin）は上記の２つの生物学的製剤とは異なり、小分子薬である

が、この薬物も上記の 3つの適応症を持っていた。

Type 2

血管作動薬であるシルデナフィル（Sildenafil）は、このクラスタでは Sexual arousal

disorders（性衝動障害）の治療に使われていた。

Type 3

インターフェロン β-1a（Interferon beta-1a）は、Multiple sclerosis acute and

progressive（急性および進行性多発性硬化症）の治療に使われていた。

Type 4

エタネルセプト（Etanercept）は、誘発性サイトカインである腫瘍壊死因子（tumor

necrosis factor; TNF）に作用し、TNF を循環器系から除去することによって

炎症を軽減する生物学的製剤であり、このクラスタでは Rheumatoid arthritis

and associated conditions（関節リウマチおよびその関連疾患）および Psoriatic

conditions（乾癬状態）の緩和に使用されていた。

このクラスタでは、MedDRAの HLTレベルでの副作用と適応症を表す用語に共通する

ものが含まれていた。ベルテポルフィン、ベバシズマブ、ラニビズマブは眼組織の構造変

化と出血治療に使用されていたが、この適応症を記述する用語は副作用の用語としても報

告されていた。このことは、これらの薬物治療が十分な有効性を持たなかったか、または

元の症状を悪化させた結果、ここに挙げたような眼関連の症状の発現につながったことを
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示唆している。特に、ベバシズマブとラニビズマブが眼に関わる有害反応を引き起こすこ

とは既に指摘されている [63]。このクラスタに関するもうひとつの注意点は、血管の形成

および調節における予想外の制御の関与を示唆していることである。シルデナフィルの標

的タンパク質である cGMP ホスホジエステラーゼ（cGMP phosphodiesterase）は網膜

にも発現することが知られている。これらは、異なる薬物によって引き起こされる眼障害

の発生が共通のメカニズムに起因していることを示唆している（図 19B）。

第 30クラスタでは、運動に関する副作用キーワードが抽出され、関連する薬物の適応

症は 2種類に大別される。

Type 1

アリピプラゾール（Aripiprazole）、ハロペリドール（Haloperidol）、クエチアピン

（Quetiapine）、メシル酸ジプラシドン（Ziprasidone mesylate）、塩酸ジプラシドン

水和物（Ziprasidone hydrochloride）および、リスペリドン（Risperidone）は、5-

ヒドロキシトリプタミン（セロトニン）受容体（5-hydroxytryptamine (serotonin)

receptor; 5-HT）および/またはドパミン受容体 D2 の拮抗薬である。これらは

全て類似した適応症のプロファイルを示した。ジプラシドンとリスペリドンは、

Schizophrenia（統合失調症）および Bipolar disorders（双極性障害）の治療に使わ

れる非定型抗精神病薬である。アリピプラゾールとハロペリドールもこれらの障害

の治療に用いられていたが、一般には、他の精神疾患にも適用される。クエチアピ

ンは、Schizophrenia（統合失調症）の治療に使用されていた。この薬物は多元受容

体標的抗精神病薬（multi-acting receptor targeted antipsychotics; MARTA）と

言われ、セロトニン受容体やドパミン受容体の他にも多くの受容体に作用する。

Type 2

アトモキセチン（Atomoxetine）は上記の薬とは異なる適応症プロファイルを示

した。この薬物は選択的ノルエピネフリン再取り込み阻害剤（norepinephrine

reuptake Inhibitors; NRI）であり、Attention deficit and disruptive behaviour

disorders（注意欠陥多動性障害）の治療に使用されていた。

これらの薬物は全て、運動に関わる副作用を発現しており、具体的には Dyskinesias（ジ

スキネジア*13）、Dystonias（ジストニア*14）, Altered body temperature（体温変動）、

*13 ジスキネジア（Dyskinesias）：不随意運動の一種で、自分の意志に関わりなく身体が動いてしまう症状を
いう。

*14 ジストニア（Dystonias）：中枢神経系の障害による不随意で持続的な筋収縮にかかわる運動障害をいう。
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Parkinsonism（パーキンソニズム*15）、Eyelid movement disorders（眼瞼運動障害）お

よび、Decreased physical activity levels（身体の活動性レベルの減少） などの副作用が

抽出された。このことから、このクラスタは、2つタイプの薬物が運動異常の発生に関与

していることを示唆している。ジスキネジアのような運動障害は、ドパミン作動性閉塞が

原因であると疑われてきた [43]。タイプ 1の薬物は、ドパミン受容体を阻害する。ノルエ

ピネフリントランスポーターもまた前頭前野でのドパミンの取り込みに関与していること

が報告されている [46]。総じて、このクラスタで抽出された運動障害の発現の機序には、

ドパミン受容体の遮断に寄与していることが示唆される（図 19C）。

*15 パーキンソニズム（Parkinsonism）：パーキンソン病の典型的な症状である振戦、筋固縮、無動、振戦、
姿勢反射・保持障害のうちのいくつかを示している症状をいう。
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表 12 副作用クラスタの例（Mizutaniら [44]より改変）

Cluster ID Side effects Drugs Indications for use

Cluster 17 Gastrointestinal haemorrhages Type 1:

Non-site specific gastrointestinal haemorrhages Warfarin (D00564) Supraventricular arrhythmias

ADR score Nervous system haemorrhagic disorders Peripheral embolism and thrombosis

= 0.6987666 Cerebral injuries Cardiac valve therapeutic procedures

Traumatic central nervous system haemorrhages Type 2:

drug score Gastric and oesophageal haemorrhages Rofecoxib (D00568) Arthropathies

= 0.1155793 Celecoxib (D00567) Osteoarthropathies

Musculoskeletal and connective tissue pain and discomfort

Type 3:

Aspirin (D00109) Coronary necrosis and vascular insufficiency

Clopidogrel (D07729) Cerebrovascular and spinal necrosis and vascular insufficiency

Prophylactic procedures

Cluster 29 Partial vision loss Type 1:

Retinal structural change, deposit and degeneration Bevacizumab (D06409) Retinal structural change, deposit and degeneration

ADR score Ocular haemorrhagic disorders Ranibizumab (D05697) Ocular vascular disorders

= 0.5255139 Eye injuries Verteporfin (D01162) Choroid and vitreous haemorrhages and vascular disorders

Choroid and vitreous haemorrhages and vascular disorders Type 2:

drug score Sildenafil (D02229) Sexual arousal disorders

= 0.1164479 General signs and symptoms

Type 3:

Interferon beta-1a (D04554) Multiple sclerosis acute and progressive

Type 4:

Etanercept (D00742) Rheumatoid arthritis and associated conditions

Psoriatic conditions

Cluster 30 Dyskinesias and movement disorders Type 1:

Dystonias Aripiprazole (D01164) Schizophrenia

ADR score Body temperature altered Haloperidol (D00136) Bipolar disorders

= 0.9108681 Parkinson‘s disease and parkinsonism Quetiapine (D00458) Psychotic disorder

Eyelid movement disorders Ziprasidone mesylate (D02100) General signs and symptoms

drug score Decreased physical activity levels Ziprasidone hydrochloride (D01939) Schizoaffective and schizophreniform disorders

= 0.3415874 Risperidone (D00426) Depressive disorders

Type 2:

Atomoxetine (D02574) Attention deficit and disruptive behaviour disorders

（列 1）ADR score は副作用の医学的類似性の指標として用いたジニ係数の値。drug score は薬物の適応症プロファイルのピアソン相関係数。（列 2）クラスタに抽出された副

作用の一覧。（列 3）クラスタに抽出された薬物の一部を適応症別に分類した。（）内は KEGG DRUG の D 番号。（列 4）薬物のタイプごとの適応症。
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図 19 副作用クラスタからの副作用の発現機序推定（Mizutaniら [44]より引用）

(A)第 17クラスタの副作用 Haemorrhages at certain sitesの発現機序

(B)第 29クラスタの副作用 Disorders in the retina and related tissuesの発現機序

(C)第 30クラスタの副作用Movement disordersの発現機序

本文中で副作用の機序を詳細に推定した。副作用の詳細は表 12に示す。
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3.3.6 患者の生理学的背景に基づいた副作用クラスタの特徴付け

副作用クラスタが患者の生理学的背景で特徴付けられるケースについて調査した。その

ようなケースを検出するために、次の手順で副作用クラスタのペアワイズな比較を行った。

バイクラスタリングにより同定された 163 個の副作用クラスタには、互いに共通な薬

物を持つものがある。同様に、互いに共通な副作用を持つものもある。図 20 のように、

同一の薬物に対して互いに排他的な副作用を有する副作用クラスタのペアに注目した。こ

のような条件を満たすクラスタのペアは 17,363対あり*16、合計 152個の薬物に関係して

いた。このようなクラスタのペアで、もし患者の生理学的背景に違いが見られれば、各ク

ラスタに表れる副作用群の背景には患者の生理学的特徴が関わっている可能性が示唆さ

れる。

Cluster	
  2	


drugs extracted both in 	

Cluster1 & Cluster2 	


drugs	


Pa,ents’	
  
background	


Pa,ents’	
  
background	
side effects 	


in Cluster 1	


side effects 	

in Cluster 2	


Cluster	
  1	


Significant 
difference	


図 20 副作用クラスタ間の比較

この模式図では、Cluster1と Cluster2は薬物を 2つ共通に持つ一方、副作用には共通

部分は無い。このようなクラスタ対で患者の背景を比較した。

*16 ただし、これらのクラスタ対は共通の薬物を少なくとも一つ持つが、クラスタ内の全ての薬物を共有して
いるわけではない。また、クラスタ対は薬物ごとに換算しているため、重複を含む。
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163 個の副作用クラスタに関連した 182,000 件の有害事象報告に関して、FAERS の

DEMOファイルから、患者の性別、年齢、体重の情報を取得し、17,363対の各ペアで性

別、年齢、体重の分布を比較した。その結果、性別分布では 1,606 対で有意な差（p 値

< 0.05）が見られた。これらの対は、69個の薬物と関連していた。年齢分布では 2,514対

で有意な差（p値 < 0.05）が見られた。これらの対は、80個の薬物と関連していた。体

重分布では、707対で有意な差（p値を < 0.05）が見られた。これらの対は、49個の薬

物と関連していた。この中から、性別、年齢、体重のそれぞれで代表的なクラスタ対を例

示する。ここでは、そのような違いが 2つ以上の薬物で観察されたクラスタ対を選んで議

論する。

■3.3.6.1 第 148 クラスタと第 163 クラスタでの性別分布の比較 第 148 クラスタと

第 163 クラスタの比較では、患者の性別分布に顕著な違いが見られた（図 21）。第 148

クラスタの患者はすべて女性であったのに対し、第 163 クラスタの患者は女性、男性

を含んでいることが観察された。この傾向は、ニキビの治療薬であるイソトレチノイン

（Isotretinoin）と抗リウマチ薬であるエタネルセプト（Etanercept）で観察された。イソ

トレチノインについては、感染症や心血管障害などの副作用が知られている（DailyMed）。

エタネルセプトについては、感染症、自己免疫疾患、および心臓障害を発現することが知

られている（DailyMed）。

本解析の結果では、第 148クラスタにVaginal and vulval infections and inflammations

（腟および外陰部感染および炎症）が抽出され、患者の集団が全て女性であったこととつじ

つまが合う。他には Streptococcal infections（レンサ球菌感染）や fungal infections（真

菌感染）などの感染症やMass conditions（腫瘤の状態）および Autoimmune disorders

（自己免疫疾患）が抽出された（図 21表左）。このことは、これらの副作用が女性に現れ

やすい傾向を示唆している。本解析で性特異的に抽出された副作用は、一般的には医薬品

のデータベースには記載されていないが、文献で女性でのリスク増加が指摘されている

[29]。

第 163クラスタには、Neurologic visual problems（神経性視覚障害）、Visual disorders

（視覚障害）、Cardiac signs and symptoms（心徴候および症状）および Circulatory

collapse and shock（循環虚脱およびショック）などの副作用が現れた。これらの副作用

は、第 148クラスタの場合とは対照的に、性特異的に発生するとは考えにくい。

■3.3.6.2 第 106クラスタと第 116クラスタでの年齢分布の比較 第 106クラスタと第

116 クラスタの比較では、患者の年齢分布に有意差が認められた（図 22）。この傾向は、

避妊薬のレボノルゲストレル（Levonorgestrel）と抗腫瘍剤であるインターフェロンβ-1a
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（Interferon beta-1a）に観察された。レボノルゲストレルは、黄体ホルモン作用物質であ

り、避妊、月経障害の制御、および子宮内膜症の治療のために使用される。インターフェ

ロン-β は、多発性硬化症の寛解や再発を防ぐために使用される。

第 116クラスタに関連する患者はすべて女性であり、その年齢は、レボノルゲストレル

では 30 歳から 55 歳（図 22 左）、インターフェロン β-1a では大部分が 30 歳から 50 歳

（図 22右）で、いずれも中年期の年齢にあった。第 116クラスタに抽出された副作用は子

宮や卵巣などの良性・悪性新生物などであった（図 22表右）。黄体ホルモン作用物質を含

むホルモン療法による卵巣癌および乳癌のリスクは、これらの疾患を既往症として持つ患

者（DailyMed）や、閉経後の女性 [2, 14, 25, 59]で報告されている。本解析の結果は、閉

経以前の中年期の女性でも、レボノルゲストレルまたはインターフェロンβ-1aのいずれ

かの使用による子宮や卵巣の良性・悪性新生物のリスクを示唆している。しかしながら、

本解析で観察された年齢分布は子宮癌や卵巣癌の好発年齢と重なるため、真に薬物の有害

反応であるか否かは定かでない。

第 106クラスタでは、第 116クラスタの患者と比較して、レボノルゲストレルでは低い

年齢分布（p値=2.6E-6）を示し、インターフェロン β-1aでは 20歳代から 70歳代まで

のより広範囲な年齢分布（有意な年齢差の p値=6.2E-10）を示した。第 106クラスタで

は、disturbances in consciousness（意識障害） and neurological signs and symptoms

（神経学的徴候および症状）などの神経系障害の他、dyssomnias（睡眠異常）, ”anxiety

symptoms（不安症状）, ”emotional and mood disturbances”（感情および気分障害）,

”increased physical activity levels”（身体の活動性レベルの亢進）, ”fluctuating mood

symptoms”（気分変動症状）、”mood alterations with manic symptoms”（躁症状を伴う

気分変動）などの精神疾患に関係のある副作用が抽出された (図 22表左）。これらの副作

用は、レボノルゲストレルでは若い年齢層の患者に多く観察された、神経系障害や精神疾

患関係の副作用の若い年齢層での発現傾向が示唆された。インターフェロン β-1aは精神

医学的障害を発現することが報告されているが（DailyMed）、我々の結果では年齢に関係

する可能性は低いことが示唆された。

■3.3.6.3 第 108クラスタと第 156クラスタでの体重分布の比較 第 108クラスタおよ

び第 156クラスタの比較では、患者の体重分布に有意差が見て取れた（図 23）。この傾向

は抗うつ剤であるパロキセチンと、抗炎症剤であるロフェコキシブに観察された。第 108

クラスタの患者が主に成人であったのに対し、第 156クラスタの患者は主に新生児があっ

たと考えられる（体重がすべて 5 キロ未満であったため）（p 値=1.6E-7）。第 108 クラ

スタ では cardiac signs and symptoms（心徴候および症状）、circulatory collapse and
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shock（循環虚脱およびショック）などの副作用が抽出された（図 23表左）。第 156クラ

スタでは non-site specific injuries（部位不明の損傷）、inner-ear signs and symptoms

（内耳徴候および症状）、vertigos（回転性めまい）、myocardial disorders（心筋障害）、

umbilical hernias（腹壁の状態）などの副作用が抽出された（図 23表右）。これは、妊婦

によるパロキセチンの服用が胎児にこれらの副作用を引き起こすことを示唆している。実

際、乳児の心血管系の欠陥のリスクは妊娠中の女性における胎児のパロキセチン曝露の結

果として報告されている（DailyMed）。ロフェコキシブは、第 108クラスタの患者では、

第 156 クラスタの患者よりも相対的に低い体重を示した（p 値=3.0E-3）。本結果に関す

る DailyMedなどでの報告は無く、体重の違いが異なる副作用の発現にどう寄与している

かは不明であるが、両クラスタ間で異なる副作用が観察された要因が体重である可能性を

示唆している。
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図 21 副作用発現の性別による違い（Mizutaniら [44]より改変）

第 148 クラスタ（赤）と第 163 クラスタ（青）で患者の性別分布を比較した。第 148

クラスタの患者は全て女性であった。一方、第 163 クラスタは男性、女性を含んでい

た。イソトレチノイン（Isotretinoin）とエタネルセプト（Etanercept）で性別分布の

差が示された。各クラスタに抽出された副作用を表に記載した。
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図 22 副作用発現の年齢による違い（Mizutaniら [44]より改変）

第 106クラスタ（赤）と第 116クラスタ（青）で患者の年齢分布を比較した。レボノ

ルゲストレル（Levonorgestrel）（p値=2.6E-6）インターフェロン β1-a（Interferon

beta-1a）（p値=6.2E-10）で年齢分布の有意差が示された。各クラスタに抽出された

副作用を表に記載した。
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図 23 副作用発現の体重による違い（Mizutaniら [44]より改変）

第 108クラスタ（赤）と第 156クラスタ（青）で患者の体重分布を比較した。パロキ

セチン（Paroxetine）（p値=1.6E-7）とロフェコキシブ（Rofecoxib）（p値=3.0E-3）

ので体重分布の有意差が示された。各クラスタに抽出された副作用を表に記載した。
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3.4 まとめと今後の展望

研究 IIでは、市販後調査による大規模有害事象報告データを元に、データマイニングの

手法であるバイクラスタリングを用いて、発生頻度の高い副作用の集合と、それに関連す

る薬物の集合を、副作用クラスタとしてを同定した。同定された 163個の副作用クラスタ

を評価した結果、145個の副作用クラスタでは、薬物の適応症以外の共通の機構により、

医学的に類似した副作用が発生するケースの説明可能性が示唆された。さらに、副作用ク

ラスタのペアワイズな比較により、同一の薬物による副作用の発生の違いが患者の生理学

的性質により説明されるケースを検出した。本研究で使用した手法と、本法を用いて得ら

れた結果について、今後の展望を述べる。

3.4.1 方法に関する展望

バイクラスタリングは、解析対象に関する事前知識に依らず、データ値のみで対象をク

ラスタリングする方法である。その利点は、従来の仮説駆動型の統計手法と異なり、仮説

そのものを発見（マイニング）できることにある。そのため、検出される情報は、全く未

知であることもあり、新知見を獲得するのに有効である一方、データ解析には十分に注意

を払わなければならない。本研究では、ノイズの多いデータ行列に対しても適用可能であ

ると言われているアルゴリズムを用い、さらにパラメータ調整を注意深く設定してクラス

タを同定した。その結果、データから薬物や副作用に存在する既存の知識や多様性をそれ

ほど失うことなく、有用な情報を抽出することができた。

3.1.1でも述べたように、薬剤疫学の分野では、自発報告システムに登録された市販後

大規模報告から未知の副作用を検出することを目的として、様々なシグナル検出法が開発

されている。中でも Dumouchelにより開発された gamma Poisson shrinker (GPS)[16]

は、それ以前から使われていた proportional reporting ratio (PRR)を改良したもので、

薬剤疫学の研究分野では定評がある。シグナル検出法では、薬物と副作用のペアを出力と

し、バイクラスタリングとは出力形式が異なる。しかしながら、2手法の利点を比較する

には、出力結果の質的、量的な評価を行うことが必要であり、今後の課題となる。

自発報告システムには、その性質上、2種類のバイアスが伴うと言われている。一つ目の

バイアスは、サンプリングによる分散（sampling variance）と呼ばれ、良く知られた被疑

薬が過剰に報告されることによって生じるバイアスのことを指す。二つ目のバイアスは、

観測選択効果（selection bias）と呼ばれ、サンプル集団に存在する層化（stratification）

（患者の性別、年齢、病歴、国籍などの他、報告者の職業、報告団体の種類など）がある
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ために生じるバイアスのことを指す。このバイアスのため、薬物を投与された集団とコ

ントロールの間の正当な比較が困難であるといわれている。この 2 種類のバイアスは、

従来のシグナル検出法によっても完全には排除することは不可能であると言われている。

Tatonettiらはこの 2種類の注意点を指摘し、それらを排除する新しい手法を提案してい

る [62]。バイクラスタリングでは通常このような問題を回避する枠組みはないが、これら

の統計的な問題を回避することは今後の課題となるであろう。

3.4.2 結果に関する展望

本研究で同定された 163 個の副作用クラスタのうちの 145 個（89%）では、副作用の

医学的類似性が確認され、薬物の適応症以外に共通の機構が存在することが示唆された

（3.3.4）。共通の分子機構として、3つの副作用クラスタについてその機序を詳細に検証し

た（表 12、図 19）。

第 17クラスタの「出血」には、3つのタイプの薬物による抗血液凝固反応が原因である

ことが推定された。この副作用は主に消化管と神経系で起きていたが、その理由は明らか

ではない。このことを明らかにするには、薬物の用法に関する情報を用いる必要がある。

FAERSには、薬物の投与ルートを登録する項目があるため、この情報を用いることによ

り類似した副作用発現の臓器別の発症機序を解析する手がかりとなりうる。

第 29クラスタでは、シルデナフィルが眼疾患を引き起こしている原因として、その標

的タンパク質である cGMPホスホジエステラーゼが網膜を含む多様な組織で発現してい

ることが原因であると推定できた。実際、シルデナフィルのホスホジエステラーゼ阻害

による視覚障害がマウスで確認され、その障害の程度が phosphodiesterase 6 (PDE6) 変

異マウスではより顕著であったとの報告がある [48]。すなわち、報告された副作用の発生

が、本来の治療臓器以外での薬理作用によるものであることが確認された。しかしなが

ら、このような検証を全ての薬物や標的タンパク質で行うことは難しい。タンパク質の発

現には組織得意的な発現機構があり、近年、マイクロアレイや次世代シーケンサにより組

織別に遺伝子発現を調査したデータが取られているため、標的タンパク質の組織の発現解

析を行うことで、この推定をより確かなものにできると考えられる。

本解析では、患者の生理学的性質の違いにより発現の異なる副作用のケースを検出し、

その機序を推定した。本研究では、患者の個人差を性別・年齢・体重で特徴付け、同じ薬

物でも女性のみに発現が見られる副作用や、妊娠中の服用により胎児に重篤な副作用が起

きたと思われるケースが検出された。しかしながら、個人差による副作用の発現機構を分

子レベルで解明するためには、生理学的な情報だけでは限界がある。なぜなら、薬物の副

作用には遺伝的な原因によるものが少なくないからである。良く知られている例として、
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クロピドグレルが挙げられる。クロピドグレルは、代謝酵素である CYP2C19 の多型に

よる有害反応が知られている。PharmGKBは、医薬品に関する情報を網羅的に収集した

データベースであるが、特に、薬物代謝酵素や標的タンパク質の遺伝的多型に関する知見

を収集し提供している。将来的には、遺伝的多型のデータを市販後調査のデータに統合し

て解析することが理想であるが、現状では著者の知る限りそのような公共データベースは

まだ無い。

このように、本研究で用いたデータソースや手法には様々な意味での発展が考えられ

る。市販後有害事象データの解析に生物学的な知見を統合することにより、薬物疫学の分

野に新たな解析法を提供することが期待できる。
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第 4章 全体のまとめ

医薬品としての薬物は、病気の症状を治療・緩和する効果 (主作用) を持つが、一方で

意図せぬ弊害 (副作用)を引き起こすこともある。副作用の発現は患者の生活の質を低下

させるだけでなく、治療の中断につながることもあり、医薬品の安全性や有効性を考える

上で回避しなければならない問題である。副作用の発現の原因になるような毒性や有害反

応は、前臨床試験および臨床試験で検証されるにも関わらず、副作用発現への全容解明に

は未だほど遠い。その主な理由として、1つ目は前臨床試験での in vitro実験および動物

実験とヒトでの有害反応の出方に隔たりがあること、2つ目は臨床試験（治験）での個人

差を考慮した副作用発現の検出に限界があることが考えられる。また、副作用発現の機序

については、一部の市場撤退薬物や重篤な副作用を引き起こす可能性のある薬物を除いて

は、その全容解明には未だ至っていない。薬物の副作用を創薬段階で予測し回避すること

は重要課題な課題であるが、それと同時に、市販後に報告された副作用例から統計的手法

を用いて重要な情報を抽出し、その発現機構を解明することも重要な研究課題である。近

年の医薬品関連データベースの発達に伴い、創薬段階および市販後に調査収集された大規

模データから分子作用機序を推定する計算機科学的手法が提案されてきた。しかしながら

今までの研究では、薬物の化学情報や標的分子への直接的な薬理作用に注目されて来たた

め、生体の複雑な階層構造を考慮した機序の解明には十分に至っていなかった。また、個

人差を加味した副作用の種類の違いや発現の度合いは、あまり考慮されて来なかった。

本研究では、この 2つの問題解明を目的とし、それぞれに適切な手法を適用して、副作

用発現機序の解明および予測の為の解析を行った。研究 Iでは、標的タンパク質の相互作

用情報を用いることで分子経路を介した副作用発現をより深く理解することができるので

はないかと考え、薬物と標的タンパク質の相互作用情報と副作用を関連付ける方法を提案

した。その結果、特定の副作用と顕著な関係にある標的タンパク質同士は互いに共通の分

子ネットワークを形成している傾向が強いことが示された。さらに提案手法を未知の副作

用予測に応用したところ、化学構造情報を用いた既存の手法より高い予測精度を達成する

ことができた。研究 IIでは、類似した発生頻度を示す副作用は互いに共通の発現機序を

持つのではないかと考え、大規模な市販後報告データ用いて副作用クラスタを同定した。

その結果、異なる薬物でも、共通の薬理作用により、類似した副作用を起こす例を見いだ

した。さらに、同じ薬物でも、患者の背景により発症する副作用の異なる例を検出するこ

とができた。

生体は、複雑な階層構造によって精密に制御されているため、薬理作用や副作用のパ
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ターンも様々である。薬理作用の影響は、分子、細胞、組織、臓器、個体など様々なレベ

ルで観測される。そのため、医薬品関連データは今後さらに多様性を持ち、かつデータ量

も多くなると考えられる。本研究で提案した解析法は、このようなデータソースから重要

な相関関係を検出するための有効な手段であると考えられる。また、本解析法は、個別化

医療の発展に伴い、将来的には、個人間の違いを考慮した薬剤疫学データの解析への応用

にも期待できる。
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